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Ocena sygnatow procesowych
z kotta energetycznego
pod wzgledem ich przydatnosci diagnostycznej

Anna Jankowska
Instytut Automatyki i Robotyki Politechniki Warszawskiej

Przedstawiono zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do wczesnej detekcji stanu narastania nieszczelnosci parowych
w obrebie komory spalania kotta energetycznego. Zestaw proponowanych w literaturze sygnatéw wrazliwych na przeciek roz-
szerzono o dalsze zmienne pomiarowe osiggajac znacznie lepsza jakos¢ klasyfikacji niz przy minimalnym zestawie 3-4 zmien-
nych. Jako sieci klasyfikujace zbadano struktury radialne Radial Basis Function (RBF) oraz struktury wielowarstwowego percep-
tronu Multilayer Perceptron (MLP) o jednej lub dwu warstwach ukrytych, uczone metodami z nauczycielem. Redukcje rozwaza-
nego poczatkowo zbioru zmiennych wejsciowych prowadzono poprzez analize wrazliwosci uzyskanych sieci, testujac ich zdol-
nosci generalizacji na nieznanych sytuacjach awarii tego samego typu. Uzyskano klasyfikacje przekraczajaca 90 % poprawne-
go przyporzadkowania stanéw procesu na nieznanych na etapie uczenia przypadkach niesprawnosci. W niezaleznych testach
na 11 awariach potwierdzono wieksza przydatnos¢ w omawianym zadaniu struktur MLP niz RBF, mimo wyzszej wrazliwosci sie-
ci RBF na sygnaty wejsciowe.
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C oraz powszechniej stosowane w energetyce, ze wzgledu
na swoje zalety w poréwnaniu ze starszymi rozwiazania-
mi technologicznymi, kody fluidalne s3 szczeglnie podatne
na uszkodzenia korozyjno-erozyjne instalacji [9]. Awarie ko-
téw parowych spowodowane przecickami pary, ale takze nie-
szczelno$ciami komory spalania (ekranéw, narozy, rur), sta-
nowia powazny problem techniczny i ekonomiczny. Czesto
narastanie nieszczelnosci rozwija si¢ poczatkowo dos¢ wol-
no i np. przez kilka, kilkanascie dni obstuga techniczna nie
zauwaza uszkodzenia [9, 11]. Wczesna detekeja, w przypad-
ku wolno narastajacych w kotle bloku energetycznego nie-
szczelnodei, umozliwia podjecie racjonalnej decyzji o mo-
mencie wylaczeniu bloku. Prace nad metodami predykcyj-
nego, wzgledem masywnych przeciekéw, wykrywania awarii
w kodach prowadzone s3 od dtuzszego czasu [1, 6, 11]. Do-
tychczas w energetyce stosuje si¢ specjalizowane rozwiazania
w postaci czujnikéw i systeméw detekgji akustycznej, spraw-
dzania bilansu parowo-wodnego lub monitorowania wilgot-
nosci spalin. Kazda z tych metod cechujg okreslone niedo-
godnosci, a zwhaszcza nieczulo$¢ na male wartosci przecieku.

Instytut Automatyki i Robotyki Politechniki Warszaw-
skiej dysponuje wieloletnim archiwum sygnaléw proceso-
wych z kodéw energetycznych, zgromadzonym w czasie pro-
wadzenia prac badawczych. Analiza stanéw poprzedzajacych
awarie stanowi podstawe modelowania i wykrywania rozwo-
ju uszkodzenia.

Ostatnio zostaly opracowane i wdrozone w wielu dziedzi-
nach techniki systemy deteke;ji i lokalizacji uszkodzeri wy-
korzystujace metody i algorytmy sztucznej inteligencji (SI),
w tym sztuczne sieci neuronowe (SSN), uklady wnioskowa-
nia rozmytego, struktury neuronowo-rozmyte lub algorytmy
ewolucyjne [1, 2, 5, 8, 10]. Czesto gtéwna ideq tych rozwia-
zan jest ciagle poréwnywanie sygnaléw procesowych mierzo-
nych w trybie on-line z wynikami numerycznego modelowa-
nia istotnych zmiennych procesu. Niezgodnos¢ miedzy tymi
sygnalami, nazywana residuum, stanowi informacje¢ o uszko-

dzeniu lub awarii monitorowanego procesu lub urzadzenia.
Ze wzgledu na ztozono$¢, nieliniowosci lub pewne cechy nie-
stacjonarnosci procesu, praktyczne rozwiazania dotyczace mo-
deli obiektéw a takze identyfikacji ich opisu s do$¢ czesto
realizowane metodami SI lub rozszerzone o pewne funkcje
wykorzystujace te techniki [2, 3, 4, 5, 8, 10].

Jako$¢ i doktadnos¢ modeli opracowywanych metodami
SI warunkowana jest oczywiscie wlasciwym dla zadania mo-
delu doborem sygnatéw - wejs¢ modelu. Skuteczny we weze-
snej detekeji model przecieku wymaga okreslenia i przetesto-
wania przydatnosci diagnostycznej wykorzystanych sygna-
16w procesowych. Jest to tez warunek pozadanej przenosno-
$ci uzyskanego rozwiazania na kolejne, podobne instalacje.

Badania prowadzono dla réznych typéw nieszczelnosci ko-
théw fluidalnych i pytowych, przy czym nacisk polozono na
detekcje awarii w kottach fluidalnych. Okreslono trzy rodzaje
- lokalizacje awarii i opracowano ich trzy oddzielne modele.

Krétki opis technologii spalania fluidalnego, dostgpnych
w kotle sygnaléw procesowych oraz rodzajéw nieszczelnosci
przedstawiono w nast¢gpnym punkcie. Nastepnie oméwiono
kryteria doboru sygnaléw pomiarowych — wejsciowych do
modeli, a w czg$ci Modele detekeji nieszczelnosci zaprezento-
wano koncepcje modeli przecieku w strukturach SSN. Przy-
datno$¢ diagnostyczna zaproponowanych zestawdw sygna-
16w przetestowano uruchamiajac modele na danych archi-
walnych obejmujacych awarie tego samego typu niestosowa-
ne w procesie uczenia. Wyniki prac przedstawiono w punk-
cie Ocena przydatnosci diagnostycznej sygnatow procesowych.
Whioski i uwagi zebrane w ostatnim punkcie podsumowuja
wyniki przeprowadzonych prac.

Spalanie w kotle fluidalnym
- dostepne sygnaly pomiarowe

Kotly fluidalne z cyrkulujacym ztozem (CFB) [9, 13] skladaja
si¢ z komory spalania, cyklonéw - kanaléw nawrotu cyrkulu-

79



80

Pomiary Automatyka Robotyka 11/2010

jacego zloza, I ciagu spalin - kanatu konwekcyjnego (rys. 1).
Spalanie w warstwie fluidalnego ztoza zachodzi w dolnej cz¢-
$ci komory, dokad dostarczane s takze powietrze oraz roz-
drobnione paliwo. Temperatura spalania wynosi ok. 860 °C.
W kottach typu CFB nastgpuje ponowne zawrdcenie wick-
szych niespalonych czastek paliwa z gérnych przestrzeni ko-
mory przez cyklony do obszaru zloza. Przegrzew pary pier-
wotnej zachodzi w wymiennikach zamontowanych w komo-
rze spalania, gdzie znajduja si¢ przegrzewacze pary pierwot-
nej pierwszego (PPP1) i drugiego stopnia (PPP2). W drugim
ciagu kotta zamontowane sa przegrzewacze migdzystopnio-
we, czyli przegrzewacze pary wtérnej wylotowej ze stopnia
wysokopreznego, podawanej po przejsciu przez dwa stopnie
przegrzewu (PPW1, PPW2) na $rednioprezny stopien tur-
biny. W bilansie ciepta poszczegdlnych przegrzewaczy nale-
zy uwzgledni¢ odbidr ciepta zachodzacy w efekcie dziatania
schladzaczy wtryskowych. W koricowym etapie przeplywu
spalin znajduje si¢ podgrzewacz wody (Podg. H,O) oraz po-
wietrza (Podg. pow.).
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Rys. 1. Schemat budowy kotta fluidalnego z cyrkulujagcym ztozem
Fig. 1. Schematic diagram of circulating fluidized bed boiler

Warunki panujace w komorze spalania (intensywny ruch
czastek zfoza, temperatura, zapylenie) wyznaczaja bardzo wy-
sokie wymagania wobec czujnikéw pomiarowych. Z tego po-
wodu w duzej przestrzeni komory spalania zamontowane sg
stosunkowo nieliczne czujniki temperatury i ci$nienia ztoza
fluidalnego oraz cyrkonowe sondy stezenia tlenu. O zacho-
dzacych w komorze spalania zjawiskach posrednio informuja
parametry pary z pierwszego i drugiego stopnia przegrzewa-
cza pary pierwotnej wprowadzanej nastepnie jako para prze-
grzana do wysokopreznego stopnia turbiny. W II ciagu ko-
tha spaliny pozbawione sa czastek stalych i narazenie instalagji
na erozje i inne zjawiska zniszczenia jest tu znacznie mniej-
sze niz w komorze spalania. Jest tu zainstalowanych znacznie
wiecej czujnikéw pomiarowych, mierzone s strumieti, tem-
peratura i ci$nienie w kanale spalin oddajacych ciepto w ko-
lejnych przegrzewaczach pary, a nastgpnie w podgrzewaczu
wody i powietrza.

Jak wspomniano, kody fluidalne sa szczegélnie podatne na
uszkodzenia korozyjno-erozyjne instalacji [9]. Ten typ nie-

sprawnos$ci wplywa réwniez ujemnie na warunki przekazy-
wania ciepla oraz przyczynia si¢ do czgstej wymiany uszko-
dzonych elementéw. W procesie rozwoju awarii mozna wy-
rézni¢ takze inne niekorzystne, destrukcyjne zjawiska zwia-
zane z wysoka temperatura i ci$nieniem panujacymi w in-
stalacjach kotla. Zjawiska te s3 na ogét bardzo ztozone i wy-
stepuja jednoczesnie, nakladajac si¢ na siebie i przyspiesza-
jac proces niszczenia.

Przeglad podstawowych schematéw technologicznych ko-
tha fluidalnego: uktadéw powietrza, paliwa, wody zasilajacej,
pary oraz spalin umozliwil wytypowanie ok. 120 sygnaléw
z kazdego bloku do tworzenia archiwalnych zapiséw definiu-
jacych procesy spalania w kazdym z szesciu kottéw (trzech py-
fowych i trzech fluidalnych CFB) z lat 2005-2009 r. Niekes-
re z wytypowanych sygnaléw (np. strumienie wody do wtry-
skéw, jak tez stezenia skladnikéw spalin) mierzone sa z bar-
dzo zmienng w czasie dokladnoscia i wrecz nie zapewniaja
ilo$ciowej reprezentacji mierzonych wielkosci.

Dobodr zmiennych procesowych

W budowie modeli proceséw do celéw diagnostyki i gene-
racji residuum pozadane jest, by sygnaly wejsciowe mode-
lu byly mozliwie mato wrazliwe na uszkodzenia procesu, tak
by residuum miedzy mierzong zmienng procesows a wyj-
$ciem z modelu, traktowanym jako pewien wzorzec, wyka-
zato jak najwicksza warto$¢, gdy w procesie wystapi uszko-
dzenie i mierzony sygnat bedzie zmieniony wobec normal-
nego stanu procesu.

W przypadku, z jakim mamy do czynienia, nie wystgpuje
jedna zmienna (reprezentujaca stan procesu), ktdrej wartos$¢
zmienialaby si¢ w sposob ciagly w sytuacji narastania awarii.
Wymaganiem, jakie stawiamy tworzonemu modelowi, jest
sygnalizacja stanu narastania przecieku. Uzasadnione jest
wigc opracowanie modelu awarii wypracowujacego wyjscie
jako pewna funkcje wejs¢ - zmiennych wrazliwych na prze-
ciek. Wyznaczenie odpowiedniego zestawu sygnatéw proce-
sowych nie jest jednak oczywiste.

W patencie USA [1] proponowane jest tworzenie mo-
deli przecieku parowego w postaci sztucznych sieci neuro-
nowych oraz logiki rozmytej przy zalozeniu, ze znana jest
warto$¢ przecieku odpowiednio ze znacznym wyprzedze-
niem wobec chwili wylaczenia bloku, co (jak wspomniano
w pierwszym punkcie) nastepuje zazwyczaj przy do$¢ znacz-
nej nieszczelnosci. Jednak w praktyce eksploatacji, poczatek
rozwijania si¢ awarii czgsto nie jest zauwazony przez obstu-
ge techniczng [11, 12] i tym bardziej nie jest wtedy pomia-
rowo wyznaczony przeciek. W pracy [1] okreslono zmien-
ne wrazliwe na przeciek parowy, wyznaczajac zestaw tzw.
zmiennych uniwersalnych zapewniajacych detekcje prze-
cieku, a takze zestawy zmiennych tzw. lokalnych, pozwala-
jacych zlokalizowad nieszczelnosci. Badano wrazliwos$é po-
szczegblnej zmiennej procesowej g, jako w(g,) z rekordéw
zarejestrowanych pomiardw, gdy rozwijal si¢ przeciek i zna-
na byla jego wartos¢ p:

Ag,

W(‘]i):> (1)
V4

gdzie: Ag,= g+ At)—q (1), At=5 min
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Znaczna warto$¢ wyznaczonej wrazliwosci w(ql.) musiata
by¢ zachowana w kilku (co najmniej 3 lub 4) kolejnych tak-
tach obliczerd. W algorytmie okreslenia zestawu zmiennych
procesowych, do wykorzystania we wczesnej detekgji nie-
szczelnosei kotla, niezbedne jest tez okreslenie korelacji wza-
jemnej zmiennych o znacznej wrazliwos$ci, w celu usunigcia
sygnatéw zbyt mocno skorelowanych ze soba, czyli powtarza-
jacych w modelu informacje. Ten etap eliminacji zmiennych
nalezy prowadzi¢ bardzo rozwaznie z powodu dominujacej
w przebiegach zaleznosci zmiennych procesowych od obcia-
zenia — mocy bloku [7] (rys. 2).

Ostatecznie wyznaczono przykltadowy zestaw uniwersal-
nych zmiennych wrazliwych [1], pozwalajacych wykry¢ prze-
ciek (2 do 6 zmiennych):

— strumien wody zasilajacej zimnej
— strumieni powietrza do spalania
— ci$nienie na ssaniu wentylatoréw spalin.

Zaproponowano tez zestawy lokalnych zmiennych wraz-
liwych na przeciek w okreslonych punktach ukladu parowo-
wodnego. Naleza do nich: poziom wody w walczaku, strumiert
pulweryzowanego wegla, ci$nienia i wybrane temperatury za
kolejnymi stopniami wymiennikéw ciepla w przestrzeniach
komory i II ciagu kotla, strumien kondensatu do odgazowy-
wacza, temperatura wody przed wtryskiem. Niektére z ww.
sygnaléw nie sa dostepne w archiwalnych zbiorach danych,
w rejestracjach innych wystepuje wiele brakéw. Budowa i te-
sty modeli neuronowych warunkowane sa dostgpnoscia przy-
jetych sygnatéw zaréwno w trybie off-line, jak i on-line, stad
ostatecznie analizowane zestawy sygnaléw musialy by¢ ogra-
niczone do dostgpnych w archiwalnych zapisach.

Modele detekcji nieszczelnosci

Podjcte wezesniej w Instytucie Automatyki i Robotyki Poli-
techniki Warszwskiej prace nad wczesna detekeja nieszezel-
nosci kotta przez analiz¢ podstawowych skladnikéw spalin
(z analizatora), a nastgpnie wyznaczenie residuum wilgotno-
$ci spalin pozwolily na wykrycie przecieku jedynie z wyprze-
dzeniem rzedu 3 h przed odstawieniem bloku [3, 7].
Poszukiwano wigc modelu awarii nie znajac liczbowej war-
toéci przecieku i znacznika startu narastania nieszczelnosci,
dysponujac jednak wstepna wiedza na temat zmiennych wraz-
liwych na przeciek parowy [1]. Takie zadanie mozna rozwia-
zywaé stosujac do klasyfikacji SSN. Sygnaly wejsciowe mo-
deli neuronowych powinny wykazywaé zmienno$¢ (wrazli-
wo$¢) w sytuacji przecieku w kotle, tak aby wyjscie modelu
dokonywato podziatu stanéw pracy kota na dwa podzbiory:
stan poprawny (etykieta poprawnie) i przypisany sytuacji na-
rastania przecieku (etykieta awaria). Najkorzystniej bytoby,
gdyby uczenie sieci neuronowej wyrdzniajacej stan poprawny
i awaryjny mozna bylo zrealizowa¢ przez algorytm samoorga-
nizacji danych, bez udziatu eksperta narzucajacego w zbiorze
uczacym podzial na dwie wyréznione wyzej kategorie standéw
procesu. Takie rozwiazanie mogloby by¢ dostgpne w struktu-
rze sieci Kohonena. Poniewaz jednak podjete w tym wzgledzie
proby nie przyniosly spodziewanych efektéw w przypadku
sieci samoorganizujacych si¢, okazalo si¢ konieczne wprowa-
dzenie do zbioru danych uczacych etykiet przyporzadkowa-
nych poszczegblnym rekordom sygnaléw. Rozréznienie pra-
cy poprawnej kotla od stanu powstajacej awarii, na danych

off-line, do wykorzystania w fazie uczenia modelu, powinno
by¢ przeprowadzone przez technologa lub inzyniera-eksper-
ta oceniajacego analitycznie stan procesu. Jest to decyduja-
cy moment przygotowania danych i jego poprawne przepro-
wadzenie jest warunkiem skutecznosci dziatania tworzonego
modelu neuronowego.

Wsréd awarii zarejestrowanych w archiwum znajduja si¢
pojedyncze sytuacje widocznej skokowej zmiany w przebie-
gach czasowych zmiennych wrazliwych na przeciek. Wo-
bec takich przypadkéw szczegélnie tatwo jest przeprowa-
dzi¢ etykietowanie stanu procesu. Jednak w wigkszosci sy-
tuacji przedawaryjnych (rys. 2) trudno zauwazyé w przebie-
gach poszczegblnych zmiennych oznaki awarii, a badanie re-
siduum zmiennych przed wylaczeniem bloku nie uwidocz-
nito prostych zaleznosci.

- Strumied wody rasilajace],
e ﬂrmwm&.mm:ﬂ n"ﬂ"]

|
Il'|||

——f——

J

;
W

]
B 8 12 1@ 15 W 17 W WA

Rys. 2. Przebiegi czasowe przed wytaczeniem bloku z powodu prze-
cieku w komorze spalania. Strumied wody zasilajacej oraz
usredniona réznica strumieni wody zasilajacej i pary $wiezej

Fig. 2. Time signal series taken just before switching boiler off.
Isolated fault: leaky combustion chamber. Signals: flow rates
of the boiler supply water and averaged difference of the sup-
ply water and raw steam

Stad zalozenie/oczekiwanie, ze dyskretne symptomy
rozwoju awarii z zestawu sygnatéw wrazliwych na przeciek
zostang powiazane w dziataniu SSN.

Dysponujac przygotowanymi zbiorami danych (po
niezbednym preprocesingu [2, 7, 8] oraz przypisaniu
etykiet) mozna byloby przeprowadzi¢ uczenie z nauczycielem
i uzyska¢ sieci klasyfikujace stany pracy kotta. Zastosowane
podejscie jest proba zautomatyzowania oceny stanu pracy
kotla i rekurencyjnego poszerzania podzbioréw rekordéw
przypisanych stanom awaria. Wyjasniono to na rys. 3.
W pierwszym zbiorze uczacym stan poprawny reprezentowany
byt danymi sprzed ok. 3 tygodni od momentu wylaczenia
bloku (prébkowanymi co 20 min) - etykieta poprawnie.
Przyjeto zalozenie, ze analizowana awaria wywiera, z duzym
prawdopodobieristwem, wplyw na wybrane zmienne
procesowe co najmniej 4 h przed odstawieniem bloku [11].

Stan poprawny, Wylaczenie
probk. co 20 min 20 dni, probkowane co T min bloku
>
I
I
[poprawnie’] awarial’
I D —
I

'
Dane z archiwum procesu

Rys. 3. Wstepny podziat rekorddéw danych sprzed wytaczenia bloku

Fig. 3. Draft data records division just before power-unit switching off
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Te rekordy opisano etykieta awaria (oznaczenie awarial -
probkowane co 1 min). Na zbiorze uczacym ztozonym z da-
nych opatrzonych etykietami przeprowadzono trening sieci.
Uzyskang sie¢ uruchomiono na pelnym uporzadkowanym
zbiorze danych. Jedli ustalony stan awaria byt wskazywany
na wyjsciu modelu w sposdb niezmienny, ciagly na dtuzszym
odcinku przed wylaczeniem bloku, do nauki wlaczono dane
z calej doby przed odstawieniem bloku. Rozszerzenie zbio-
ru uczacego o dane z co najmniej jednej doby pozwoli uzy-
ska¢ generalizacje tego stanu, niezalezna od obciazenia bloku,
zmiennego w cyklu dobowym (rys. 2). Nalezy zauwazy¢, ze
dla wielowymiarowego, ztozonego oraz zmiennego w czasie
procesu spalania w kotle (np. w skutek zmian sktadu paliwa
czy trendéw o dtugim horyzoncie) uzyskanie modeli w posta-
ci sieci neuronowych zapewniajacych poprawna klasyfikacje,
wymaga uzycia, na etapie uczenia modelu, danych cechuja-
cych wiele sytuacji poprawnej pracy bloku oraz danych z wie-
lu stanéw nasilania si¢ awarii. Wtasciwosci poprawnej genera-
lizacji danych sa niezbedna cecha utworzonej struktury roz-
rézniajacej stany obiektu.

W efekcie analizy danych archiwalnych z elektrowni opra-
cowano zestawienie awarii 6 blokéw energetycznych z 5 ostat-
nich lat eksploatacji, zawierajace zapisy sygnaléw pomiarowych
z systeméw DCS dla 26 awarii w obrebie ukladu para-woda
oraz 35 awarii typu nieszczelno$¢ komory paleniskowe;j, ekra-
néw, narozy itp. Wickszo$¢ publikacji dotyczacych detekeji nie-
szczelnosci kotta koncentruje si¢ na przeciekach w ukladzie pa-
rowo-wodnym, gdy w praktyce, co najmniej tak samo liczne
okazuja si¢ nieszczelno$ci pylowe w obrebie komory spalania,
ktérej pomiarowe wyposazenie jest bardzo ograniczone. Prze-
glad zarejestrowanych w archiwum danych pozwolil wytypo-
wac 3 rodzaje awarii, ktorych powtarzalnos¢ umozliwila zasto-
sowanie proponowanej metodyki budowy modeli oraz oceny
przydatnosci diagnostycznej sygnatléw mierzonych w proce-
sie spalania. Sa to nieszczelnoéci w obrebie przegrzewacza pary
wtérnej, podgrzewacza wody (obie awarie w 11 ciagu kotla)
oraz nieszczelnosci typu erozyjnego w obszarze komory spa-
lania (cz¢$¢ miaka przypisang lokalizacje, a czg$¢ — nie). Przy-
jeto zalozenie, ze zostang opracowane modele awarii oddziel-
nie dla kazdego z trzech ww. typéw/lokalizacji nieszczelnosci.

Ocena przydatnosci diagnostycznej
sygnatow procesowych

Oceng przydatnosci diagnostycznej sygnatéw przeprowadzo-
no posrednio. Z uzyciem wytypowanych sygnaléw wrazli-
wych na przeciek, opracowano modele detekgji trzech ww.
typéw awarii w postaci SSN, poprawnie klasyfikujace rozwdj
nieszczelnosci na przykladzie awarii uzytej w uczeniu. W wy-
niku analizy wrazliwosci sieci neuronowej wzgledem sygna-
tow wejsciowych [7, 8, 14] zredukowano liczbe wejé¢ mode-
li, tak aby wskaznik poprawnej klasyfikacji byt >0,95. Na-
stepnie rozszerzono zbidr uczacy o rekordy stanu normalnej
pracy a takze rozwoju awarii sprzed kilku awarii tego samego
typu, roztozonych w czasie. Po ponownym uczeniu sie¢ uru-
chomiono na zapisach niezaleznych awarii testowych tego sa-
mego typu, nieznanych w fazie uczenia i zbadano zdolno$¢
generalizacji struktur SSN. Jesli poprawna klasyfikacja w te-
$cie osiagata jakos¢ ok. 0,9, to przyjmowano, ze to dzialanie
jest satysfakcjonujace.

Zastosowana metoda oceny przydatnosci sygnatéw wej-
$ciowych nie stanowi bezwzglednej miary istotnosci poszcze-
gblnych zmiennych w zadaniu rozréznienia stanu popraw-
nego i stanu awarii. Jej wynik odnosi si¢ do modeli SSN
i moze si¢ w niewielkim stopniu rézni¢ zaleznie od metody
uczenia i przygotowania plikéw uczacych. Jako wynikowe
podano zestawy zmiennych powtarzajace si¢ w wielu prze-
badanych strukturach SSN. Wprowadzono pewne zmien-
ne réznicowe istotne w bilansowym ujeciu proceséw ciepl-
nych w kotle:

— Ap pary na stopniu WP turbiny

— Ap pary na stopniu SP turbiny

— A strumieni wody zasilajacej i pary pierwotnej

— A temperatury zfoza i wejécia do cyklonu

— A temperatury pary przegrzanej i pierwotnej,

a takze zmienne odpowiadajace $rednim warto$ciom:

— $rednia temperatura inertu na wejsciu do 2 cyklonéw
— $rednie stgzenie O, w komorze spalania.

Zastosowanie tak zdefiniowanych zmiennych wejscio-
wych pozwolilo uzyskaé bardziej wyréwnane ,wzmocnie-
nia” modelu awarii wzgledem poszczegdlnych wejsé. Zmien-
ne réznicowe sa w mniejszym stopniu skorelowane z obcia-
zeniem bloku i w tym wzgledzie whasciwe jest ich uzywa-
nie w modelach.

Okreslono zestawy zmiennych dla modeli trzech awarii:
e nieszczelno$¢ komory spalania:

1) strumieri powietrza do spalania, 2) strumieri wody

zasilajacej, 3) ci$nienie na ssaniu wentylatoréw spalin,

4) temperatura zfoza fluidalnego, 5) $rednia temperatura

inertu na wejéciu do 2 cyklonéw, 6) A temperatury ztoza

i wyjscia z cyklonu, 7) ci$nienie w komorze spalania,

8) O, w komorze spalania, 9) CO, przed elektrofiltrem,

10) A strumieni wody zasilajacej i pary pierwotne;j,

e nieszczelno$¢ przegrzewacza pary wtdrnej:

sygnaly 1-5 jw., 6) Ap pary na stopniu SP turbiny,

7) A temperatury pary wtérnej na przegrzewaczu

pary wtornej,

e nieszczelno$¢ podgrzewacza wody:

sygnaly 1-5 jw., 6) A temperatury wody na podgrzewa-

czu wody.

Przeprowadzone testy dzialania modeli na sytuacjach
awarii niestosowanych w uczeniu potwierdzity skutecznogé
detekgji nieszczelnosci z zatozonym wspdlezynnikiem po-
prawnej klasyfikacji réwnym 0,9 dla awarii w II ciagu blo-
ku, tzn. nieszczelnosci przegrzewacza pary wtérnej i pod-
grzewacza wody (badania na 5 sytuacjach przecieku). Sytu-
acje przecieku w komorze spalania badane byly dla 6 awa-
rii. Dla 4 z nich uzyskano detekeje ze wspélezynnikiem
poprawnej klasyfikacji réwnym 0,9. Na dwu pozostatych
awariach uzyskano poprawna klasyfikacje ze wspétczynni-
kiem >0,7. Ten gorszy wynik jest efektem malo precyzyjne-
go opisu awarii w komorze spalania (brak precyzyjnej loka-
lizacji, takze rozréznienia awarii réznych typéw w réznych
fragmentach komory). Dostgpnos¢ sygnatéw pomiarowych
w tym obszarze jest bardzo ograniczona i wczesne wykry-
wanie nieszczelnoéci komory moze okazad si¢ do$¢ trudne.
Detekeja przeciekdw w przestrzeni komory spalania jest
uwarunkowana generalizacja wiedzy z zapiséw przebiegéw
zmiennych w sytuacjach przedawaryjnych w krytycznych
lokalizacjach komory.
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Whioski

Uzyskane wyniki w zadaniu wczesnej detekcji awarii sg
obiecujace, zwlaszcza w odniesieniu do awarii w II ciagu
kotta. Modele powinny jednak by¢ przetestowane w dtugim
horyzoncie czasu z powodu wystepujacych w prakeyce
dtugookresowych trendéw w procesie spalania [4].

Zestaw zmiennych podanych w pracy [1] jako zestaw
uniwersalny okazat si¢ niewystarczajacy w badanych przy-
padkach awarii.

Podjeta préba automatyzacji etykietowania rekordéw
archiwalnych dala pozytywne efekty.

Okreslenie zestawow zmiennych procesowych wrazliwych
na przeciek umozliwi do$¢ tatwe opracowanie modeli dla
kolejnych blokéw o podobnej zasadzie dziatania.

Préby uzyskania klasyfikacji w strukturach sieci
Kohonena, uczonych bez nauczyciela, nie daly rezultatu
pozytywnego. W testach potwierdzono wicksza przydatnosé
w omawianym zadaniu struktur MLP niz RBE, mimo wyzszej
wrazliwosci sieci RBF na sygnaly wejsciowe.
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Evaluation of the power boiler process signals
regarding their diagnostic applicability

An application of artificial neural networks for early detection
of rising steam leaks and leaks within the combustion cham-
ber of power unit, is presented. A set of signals sensitive to
leakage proposed in the literature has been supplemented
with further measuring variables enabling reaching signifi-
cantly better classification quality than with the minimum
set of 3-4 variables. As classification networks the Radial Basis
Function (RBF) and Multilayer Perceptron (MLP) having one
or two hidden layers trained with the teacher, were exami-
ned. Reduction of input variables belonging to the conside-
red set was realised with sensitivity analysis of resulting ne-
tworks, testing their generalisation ability on unknown failu-
re situations of the same type.

Classification exceeding 90 % of proper process states attri-
bution for unknown during the learning phase faults cases
was obtained. The 11 independent test cases confirmed that
for discussed tasks MLP structures were more useful than RBF
ones, despite higher sensitivity of RBF networks to input si-
gnals.

Keywords: artificial neural network, fluidized bed boiler,
early boiler fault detection, sensitivity analysis
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