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Wstep

Energia jest niezbedna ludziom dla zaspokajania ich potrzeb bytowych, przy
produkcji dobr materialnych oraz §wiadczeniu roznego typu ustug. Uzywa si¢ jej
odpowiednie kryteria klasyfikacji.

Spalanie paliw kopalnych stanowi najwazniejsze zrodlo energii
wykorzystywane przez cztowieka. Biorgc pod uwage efekt skali, ze wzgledu
na emisj¢ do atmosfery duzych ilosci gazdéw spalinowych 1 pylu prowadzi
to do postegpujacego zanieczyszczenia Srodowiska [119]. Z jednej strony swiatowe
trendy daza do zmniejszenia emisji dwutlenku siarki i tlenkoéw azotu. Z drugie;j
za$ strony, zaktada si¢, ze w horyzoncie najblizszych dekad, wegiel 1 inne paliwa
kopalne nadal bedzie mie¢ pozycje dominujaca.

Liczne eksperymenty i analizy procesu spalania doprowadzily do rozwoju
nowych technologii, ktore sg kompromisem pomiedzy kosztami realizacji oraz
efektywnoscia. Wigkszo$¢ rozwigzan przyjmuje forme innowacji produktowe;,
w postaci odpowiedniej konstrukcji palnikow oraz modernizacji elementow
sktadowych obiektow wytwarzania energii. Wazny obszar zwigkszenia
efektywnosci obiektow energetyki zawodowej stanowi mozliwos¢ uzycia
zaawansowanych metod diagnostyki i sterowania.

W skali przemystowej, proces spalania pylu weglowego wystepuje przede
wszystkim w kottach energetycznych. Jest on optymalizowany w celu uzyskania
pozadanego celu sterowania. Ze wzgledu na zmienno$¢ warunkow pracy kotta,
duze opoznienia i trudno$ci w pomiarach parametrow procesu, diagnostyka
1 sterowanie takim obiektem staje si¢ zagadnieniem bardzo ztozonym.

Procesowi spalania, ktory w istocie jest przebiegajaca w gwattowny sposob
reakcja utleniania, towarzyszy wydzielanie ciepta i $wiatta. Jest on skojarzony
ze zjawiskami transportu reagentow i produktow. Obserwowalng strefa, gdzie
zachodza wspominane zjawiska, okreSla si¢ plomieniem, ktéory moze
by¢ wykorzystywany jako bezposrednie zrodto informacji o procesie spalania.

Zauwazalny jest brak dostgpnych metod szybkiego pomiaru parametrow
procesu spalania, $wiadczacych o jakosci jego przebiegu. Akceptowalne
op6znienia wnoszg metody akustyczne lub optyczne. Ze wzglgdu na ich nieinwa-
zyjno$¢, pojawia si¢ mozliwos¢ uzyskania dodatkowej, praktycznie
nieopdznionej, przestrzennie selektywnej informacji o procesie spalania.
Glownym problemem podczas eksploatacji czujnikéw optycznych jest mozliwosé
zanieczyszczenia ukladu optycznego. Niezbedny zatem jest taki dobor konstrukcji
urzadzenia optycznego do odbierania sygnatu pochodzacego z plomienia,
aby zminimalizowac¢ ryzyko zabrudzenia [55, 245, 249]. Poza problemami, takimi
jak zanieczyszczenie uktadu optycznego, powodujace spadek mocy docierajace;j
do fotodetektora, krytyczne znaczenie majg zaktocenia, pochodzace od sgsiednich
palnikow oraz wplyw promieniowania $cian komory spalania. Wigkszo$¢
obecnych rozwigzan wykorzystuje informacj¢ zwigzang z fluktuacjami jasnosci
ptomieni. Jest to analiza w czasie i1 przestrzeni skladowej zmiennej sygnatu
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uzyskanej z fotodetektora. W tym celu wykorzystuje si¢ czestotliwosciowe
1 czasowo-czestotliwosciowe metody analizy sygnatow, tj.: transformate
Fouriera, krotkoczasowa transformate Fouriera, transformate falkowa, metody
prognozowania szeregoéw czasowych [9]. Pozwala to na zaawansowang analize¢
procesu spalania. Uwzglednienie informacji przestrzennej pozwala nie tylko
na wykrywanie zaniku plomienia [84], ale takze do detekcji zmian przebiegu
procesu spalania w obrebie pojedynczego palnika. Jest to szczegolnie wazne
ze wzgledu na optymalizacje¢ procesu w obrgbie catego kotta.

Normy emisji gazow cieplarnianych powoduja konieczno$¢ zmian obecnie
uzywanych systemow sterowania. Stosowane systemy diagnostyczne muszg by¢
uzupetnione o skuteczne pozyskiwanie takich informacji. Potrzeba zapewnienia
niniejszych surowych wymagan doprowadzita do powstania wielu programow
badawczych, realizowanych na $wiecie. Podczas opracowywania skutecznego
uktadu sterowania procesem spalania nalezy wzig¢ pod uwage nie tylko koszty
procesu, ale takze koszty zwigzane z emisjg zanieczyszczen. Wymaga to zasto-
sowania nowoczesnych rozwigzan technicznych, ktore utrzymuja w optymalnych
warunkach procesy spalania, w tym takze, w szczeg6lnosci algorytmy sztucznej
inteligencji oraz systemy eksperckie [199]. Klasyczne sieci neuronowe zostaty
wykorzystane do monitorowania emisji kottow [4, 5,219, 246], jak réwniez
do prognozowania emisji gazéw cieplarnianych.

Zagadnienie sterowania ztozonymi procesami czgsto opisuje si¢ w kontekscie
odpowiednich warstw modelu hierarchicznego [106, 223]. Na najnizszej z nich
znajduje si¢ sam proces. Zrozumienie mechanizmoéw przebiegu procesu
ma fundamentalne znaczenie dla opracowania dobrego sterowania. O ile inzynier
automatyk, zajmujacy si¢ sterowaniem nie potrzebuje poziomu wiedzy
projektanta procesow, to znajomos¢ sposobu funkcjonowania danego procesu,
jego kluczowych celow operacyjnych i podstawowych wskaznikow
ekonomicznych wydaja si¢ by¢ znaczace. W jednej z kluczowych dziedzin, jego
wiedza musi przewyzsza¢ umiejetnosci inzyniera procesu, ktory przede
wszystkim potrzebuje zrozumienia zachowan stacjonarnych, okreslanych jako
stany ustalone (ang. steady states). Inzynier automatyk musi ponadto rozumieé¢
dynamike procesu (ang. process dynamics). Kolejny obszar stanowi poziom
oprzyrzadowania (ang. instrumentation layer), uwzgledniajacy urzadzenia
pomiarowe, zawory regulacyjne oraz inne aktuatory. Warstwa ta stanowi domene
technikow oraz inzynier6w oprzyrzadowania. Jednak inzynier automatyk
powinien takze zna¢ funkcjonowanie oprzyrzadowania, glownie zwigzanego
ze sterowaniem, tak aby rozpozna¢ problem wynikajacy z pomiaru,
czy nieprawidlowo pracujacego urzadzenia wykonawczego (np. zaworu).
Niezwykle wazna jest tu umiejetnos¢ diagnozowania problemow i $wiadomo$¢
doktadnosci, jak i dynamicznego zachowania poszczegélnych urzadzen instalacji.
Powyzej obszaru oprzyrzadowania znajduje si¢ poziom rozproszonego systemu
sterowania (DCS, ang. distributed control system)
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Praca niniejsza obejmuje rozwigzania, ktére znalazly juz potwierdzenie
podczas wykonanych eksperymentow i symulacji. Znaczna czg$¢ wynikow
pomiaréw, weryfikujacych zastosowane metody, zostaty przedstawione po raz
pierwszy.

Gloéwnym celem pracy jest dokonanie analizy uwarunkowan oraz opracowanie
algorytmu sterowania kotlem pylowym, wykorzystujacego wspotspalanie
biomasy. Cel ten zostanie osiagnigty poprzez realizacj¢ i symulacyjng weryfikacje
zaproponowanych algorytméow.

Zastosowanie wszystkich wymienionych elementow umozliwia bowiem
zwickszenie efektywnosci spalania, przy jednoczesnym zachowaniu narzuconych
wymogoéw ekonomiczno-ekologicznych. Prezentowane w pracy algorytmy
adaptacyjne, sztuczne sieci neuronowe oraz glebokie, jak i proba hybrydyzacji
wskazanych metod, przyblizaja do osiggnigcia postawionego celu.

Praca niniejsza sktada si¢ z jedenastu rozdziatow, z ktorych pierwszy stanowi
wstep. W kolejnym rozdziale zaprezentowano stan wiedzy w dyscyplinie
sterowania ztozonymi procesami przemystowymi. Rozdziatl trzeci pracy,
charakteryzuje proces spalania w energetyce ze szczegdlnym uwzglednieniem
specyfiki paliwa, jakim jest wegiel kamienny. W rozdziale czwartym omowiono
spalanie w kottach pylowych. Rozdziat piaty przedstawia modelowanie
i symulacje podsystemow uktadu energetyki wykorzystujacego wspolspalanie
pylu weglowego i biomasy.

W rozdziale sz6stym omoéwiono wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
oraz glebokich sieci neuronowych w modelowaniu procesu spalania. Rozdziat
siodmy omawia suboptymalng strukture sterowania spalaniem w kotle energe-
tycznym. W rozdziale 6smym uzyto asymetryczne sztuczne sieci neuronowe.
Sterowanie odporne omdéwiono w rozdziale dziewigtym. Rozdzial dziesiaty
to zastosowanie hybrydowych struktur sieci neuronowych do modelowania
1 sterowania procesem spalania pytu weglowego. Pracg zamyka podsumowanie.
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2. Stan wiedzy w dyscyplinie sterowania zlozonymi
procesami przemyslowymi

Na podstawie [14, 15, 17,20, 102, 160] historia automatyki dzielona jest
na nastgpujace okresy: wczesny okres (do 1900 roku), okres przedklasyczny
(1900-1940), okres klasyczny (1935-1960) i okres nowoczesny (po 1955 roku).
Urzadzenia zawierajace mechanizmy sterujgce zdarzato si¢ ludziom konstruowaé
nawet w bardzo odleglych czasach. Potrzeba konstruowania takich rozwigzan
nasilita si¢ z nadej$ciem rewolucji przemystowej i dalszym rozwojem techniki
w XX wieku. Poczatkowo byly to projekty bazujace na doswiadczeniu i intuicji
inzynierskiej. Jednak z czasem, znaczenia nabraly analizy teoretyczne, ktore
nie byly powszechnie znane, mimo swych poczatkéw juz w XIX wieku. Z czasem
wypracowano szereg klasycznych metod projektowania uktadow regulacji, ktore
od okolo 1960 roku byly uzupehiane i czgsciowo wypierane przez nowoczesng
teori¢ sterowania. Nieoceniong podpora teorii z tego zakresu stata si¢, rozwijana
rownolegle technika komputerowa, na poczatku analogowa, a nastepnie cyfrowa.

W XIX wieku, podczas rewolucji przemyslowej w Wielkiej Brytanii,
opracowano technologie mechanizacji produkcji tekstyliow i narzedzi oraz innych
przedmiotow. Przemyst stal si¢ waznym spotecznie sektorem. Procesy produkcji
i transportu stopniowo wykonywane byly przez maszyny. Jako technologie
przemystowe rozwijane byly sterowanie procesoOw  przemystowych
1 automatyzacja, okreslane anglojezycznym terminem — Industrial Control
and Automation. W latach osiemdziesigtych ubieglego wieku, przemyslowe
systemy sterowania obejmowaty jedynie systemy nadzoru i gromadzenia danych
(ang. Supervisory Control And Data Acquisition, SCADA) oraz programowalne
sterowniki logiczne (ang. Programmable Logic Controller, PLC). W miarg
rozwoju mikroprocesorow i programowalnych uktadow scalonych w latach dzie-
wiecdziesigtych do przemystowych systemow sterowania zaczgto wprowadzad
komputery. Skomputeryzowane systemy sterowania sa szybkie i wydajne, a tym
samym posiadaja coraz wigcej zastosowan w wielu gateziach przemystu, takich
jak energetyka, wodociagi, przemyst naftowy i gazowniczy, chemiczny, transport
i produkcja. Skomputeryzowane systemy sterowania r6znig si¢ od komputerowych
systemow sterowania. W komputerowym systemie sterowania komputer bierze
udziat w nadzorze niezaleznym od kontrolowanych obiektow. W przeciwienstwie
do tego skomputeryzowany system sterowania obejmuje sprzet i oprogramowanie
do kontrolowanego uktadu, tworzac jednolity system. W celu zréznicowania,
w skomputeryzowanych systemach sterowania stosuje si¢ termin ,,wbudowana
kontrola” (ang. embedded control).

Istnieja dwa wazne typy systemow wbudowanych, obejmujgc sterowanie
w czasie rzeczywistym (ang. real-time control) i sterowanie rozproszone
(ang. distributed control). Rozszerzyly one znaczaco zakres zastosowania
sterowania w przemyS$le. Obecnie sterowanie w czasie rzeczywistym
irozproszone staly si¢ dominujaca koncepcja kontroli i waznym elementem
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szerokiej gamy systemow, od przyrzadow medycznych w szpitalach po systemy

satelitarne.

Najnowsze trendy dodatkowo obejmuja:

— zastosowania sztucznych sieci neuronowych, bazujacych na dostgpie
do bardzo duzych zbioréw danych tzw. Big Data, realizowane w formie metod
tzw. glebokiego uczenia (ang. deep learning).

— wykorzystanie powszechnosci dostepu do sieci Internet przyniosto
rozwigzania okres$lane zbiorczo Internetem rzeczy (ang. Internet of Things,
IoT), ktory w zastosowaniach przemystowych posiada zbiorcza nazwe
Przemyst 4.0 (ang. Industry 4.0), jako nastepstwo czwartej rewolucji
przemystowej (po jego elektryfikacji, mechanizacji i automatyzacji).

— dazenie do tworzenia bezobstugowych systemow i catych linii produkcyjnych,
bazujacych na zatozeniach Przemystu 4.0 (ang. Industry 4.0), przejawia si¢
we wdrazaniu rozwigzan nazywanych ,,Cyfrowym blizniakiem” (ang. Digital
Tween). Polegaja one na opracowaniu cyfrowych modeli uktadéw, np. linii
produkcyjnych za pomoca narzedzi CAD/CAM, pozwalajacych na optyma-
lizacje, szczegotowa diagnostyke i analize utrzymania ruchu.

— uzycie metod rozszerzonej rzeczywistosci (ang. Augumented Reality) wraz
z rozwigzaniami Digital Tween, to kolejny krok w kierunku autonomicznych
uktadow przemystowych z precyzyjnym dostgpem do aktualnego stanu
uktadu, wraz z mozliwoscig jego szybkiej korekty lub naprawy w zdalny
Sposob.

— zastosowanie zrownowazonej gospodarki zasobami, stanowi o mozliwo$ciach
zarzadzania 1 sterowania maloseryjng produkcja wszelkich dobr,
dopasowanych do indywidualnych potrzeb klienta z uwzglednieniem cyklu
odzyskiwania zasobow (ang. recycling), przy zachowaniu ich bardzo wysokiej
jakosci 1 krotkim czasie wytwarzania.

Syntetyczny przeglad stanu wiedzy na temat nowoczesnych metod sterowania

zamieszczono w kolejnych podrozdziatach.

2.1. Klasyczne techniki projektowania regulatorow

Uogolniajac, istnieja dwa zasadnicze sposoby sterowania: sterowanie
w ukladzie otwartym i sterowanie w ukladzie zamknigtym (czyli w uktadzie
ze sprzezeniem zwrotnym). Regulacja oznacza drugi z wymienionych sposobow,
jest wigc pojeciem wezszym od pojecia sterowania. W celu otrzymania
tzw. zamknigtego ukladu sterowania, czyli uktadu regulacji, nalezy zamkna¢ petle
oddziatywan, tzn. uzalezni¢ sterowanie od skutkéw, jakie to sterowanie
wywotuje. Polaczenie wielko$ci regulowanej, zamykajace petle regulacji, nazywa
si¢ sprzgzeniem zwrotnym. Wprowadzenie sygnatu reprezentujacego wielkosé
regulowang do urzadzenia sterujacego zmniejsza zalezno$¢ obiektu od zaktocen,
poniewaz kontrola skutkéw sterowania umozliwia biezace korygowanie tego
sterowania. Jest to podstawowa zaleta regulacji — mozliwo$¢ osiagnigcia
wiasciwego celu mimo oddziatywania zaktocen. Stad, potrzebne jest porowny-
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wanie postawionego celu z aktualnie obserwowanym wynikiem sterowania
1 przystosowanie tego sterowania do ewentualnie dostrzezonych odchylen
realizacji celu.

Chociaz regulacja nie musi by¢ automatyczna, to wigkszos¢ uktadow
koncentruje si¢ na niej. W uktadzie automatycznej regulacji (UAR), operacje
wykonuje samoczynnie regulator, czyli urzadzenie sterujace obiektem
na podstawie danych pomiarowych pobieranych z odpowiednich czujnikow
zainstalowanych w obiekcie. Regulator powinien réwniez otrzymac sygnat
reprezentujagcy cel sterowania, jak np. warto$¢ temperatury, ktéra ma by¢
utrzymywana w kotle.

Klasyczne techniki projektowania regulatorow obejmuja:

— uzycie cztondéw korekcyjnych pierwszego rzedu,

— metodg przesuwania biegunow (ang. pole placement / shifting),
— metodg¢ kryterium liniowo-kwadratowym (LQ) i kryterium H,,
— metod¢ wielomianows.

Projektowanie przy uzyciu cztonow korekcyjnych pierwszego rzedu obejmuje
opracowanie modelu uktadu zamknietego i modelu uktadu otwartego, do ktérych
odnosity si¢ te projekty. Ze wzgledu na fakt, ze metoda ta nie gwarantuje
odpornosci uktadu na nieuniknione niedoktadnosci obiektu nominalnego, dlatego
wymaga przeprowadzenia wielu badan symulacyjnych, potwierdzajacych
jej przydatnos¢ w konkretnym projekcie.

Metoda przesuwania biegundéw, pozwala na umieszczenie biegunéw uktadu
zamknigtego w dowolnych punktach lewej potplaszczyzny zmiennej zespolone;
s oraz znalezienie odpowiedniej macierzy sprzgzenia zwrotnego, UZywajac
formuty Ackermanna [162]. Przesuni¢cie biegunow odbywa si¢ kosztem energii
sterowania, dostarczanej przez sygnatl sterujacy. Niekiedy koszt (wielko$¢)
sygnatu sterujgcego jest zbyt duzy, aby mogt by¢ zaakceptowany, dlatego
rozwinigciem metody jest wprowadzenie tzw. obserwatora stanu obiektu.
Zaktadajac regulator u = K - x, przy czym x nie jest wielkoscig mierzona, dlatego
buduje si¢ obserwator (np. Luenbergera), ktory na podstawie pomiaru u i y
generuje estymat¢ stanu z dazgca do x przy czasie t zmierzajagcym
do nieskonczonosci; tlg?o (z - x).

W przypadku projektowania regulatorow metodga z kwadratowym
wskaznikiem jakosci (LQ) poszukiwane jest minimum funkcjonatu
kwadratowego przy opisie w przestrzeni stanow za pomocg réwnan liniowych.
Stata si¢ ona wyjsciem dla metody LQG (ang. linear quadratic gaussian),
uwzgledniajgcej macierze wariancji zaktocen dziatajacych na obiekt,
pozwalajacej na synteze regulatorow dla sygnatow stochastycznych.
Nastepstwem rozwoju metody jest podejscie do opisu zaktdcen z wykorzystaniem
minimalizacji normy H,. Przez odpowiednie filtrowanie sygnatu (w ogdlnosci:
wektora sygnalow) definiujacego norme H,, projektant moze osiagna¢ zadane
wlasciwosci uktadu zamknigtego.
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Metoda wielomianowa polega na rozwigzywaniu rownania, w ktérym
wielkosciami znanymi oraz wielkosciami poszukiwanymi sg wielomiany
zmiennej s (w dziedzinie ciaglej) lub zmiennej z (w dziedzinie dyskretnej).
Jest ona rozszerzalna na uktady wielowymiarowe (ang. multiple inputs multiple
outputs, MIMO) i posiada wiele modyfikacji.

2.2. Nowoczesne techniki sterowania i regulacji automatycznej

Ze wzgledu na fakt, Ze nowoczesne obiekty sterowania, z wieloma wej$ciami
1 wyjéciami stawaly si¢ coraz bardziej zlozone, to ich opis wymagal coraz
wigkszej liczby réwnan. Klasyczna teoria sterowania, ktora stosuje tylko modele
z jednym wejsciem i1 wyjs$ciem, stata si¢ bezsilna przy podejsciu do uktadow
o wielu wejsciach i wyjsciach (MIMO).

Lata 60. XX przyniosty rozw6j nowoczesnej teorii sterowania, umozliwiajace;j
poradzenie sobie ze wzmagajacg si¢ zlozonoscig nowoczesnych obiektow
iduzych wymagan w zakresie dokladnosci, wagi czy kosztow, zar6wno
w zastosowaniach wojskowych, kosmicznych czy przemyslowych. Pomimo
wielu zalet, nowoczesna teoria sterowania wykazywata jednak pewne braki.
Gwarancja odpowiedniego dziatania, otrzymywana przy rozwigzaniu réwnan
macierzowych, oznaczata, Zze czgsto mozna bylo zaprojektowaé system
sterowania, ktory dziala w tylko teorii. Ponadto, projektant pozbawiony
byt intuicyjnego wgladu w problem sterowania, z jakim pracowat. W przypadku
metod czestotliwosciowych klasycznej teorii sterowania, czesto bazowaly one
na inzynierskiej intuicji. Kolejny problemem jaki towarzyszyt nowoczesnemu
projektowaniu uktadow regulacji polegal na braku jakiejkolwiek kompensacji
dynamiki. Narazalo to nowoczes$nie zaprojektowany system na brak odpornosci
w przypadku dziatania zaklocen, wystqpienia nagtej dynamiki (nieuwzglednione;j
w modelu) czy wystgpienia szumu pomiarowego. Warto zaznaczy¢, ze okreslanie
odpornosci  jest naturalnyrn elementem metod czestotliwosciowych, ktore
postugujg si¢ takimi pojeciami, jak zapas amplitudy i zapas fazy.

Propagatorem wykorzystywania metod klasycznych w uktadach wielowy-
miarowych byl Isaac M. Horowitz. Jego ilo$ciowa teoria sprz¢zenia zwrotnego
pozwolita na projektowanie uktadow odpornych z uzyciem wykresé6w Nicholsa.
W 1981 roku ukazaly si¢ artykuty [42, 43, 196], ktorych autorami byli Doyle,
Stein oraz Safonov, Laub i Hartmann. Stanowig one rozszerzenie pracy [182]
1 ukazujg istotno$¢ wykreséw wartosci osobliwych wzgledem czgstotliwosci przy
projektowaniu  odpornych  uktadow  wielowymiarowych.  Umozliwity
one projektowanie za pomocg metod nowoczesnej teorii sterowania przy uzyciu
wielu klasycznych metod w dziedzinie czestotliwosci. Podejscie takie badane
byto w kontekscie sterowania samolotami i procesami przemystowymi przez
Athansa [146, 243] i innych teoretykow. W wyniku fuzji powstala nowa teoria
sterowania, ktora taczy zalety metod klasycznych z najlepszymi wiasnosciami
metod nowoczesnych. Przeglad nowoczesnych metod projektowania uktadow
odpornych przedstawit Dorato w pracy [41].
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Fundamentalne prace z zakresu teorii sterowania optymalnego powstaty
w latach 50. 1 60. XX wieku. Natomiast w latach 70. i 80. XX nastgpit dalszy
rozwoj teorii w zakresie sterowania stochastycznego, odpornego i adaptacyjnego.
Jest to okres opracowania i rozwoju teorii sterowania predykcyjnego.

Zasadniczg wlasnoscig odrdzniajaca algorytmy sterowania predykcyjnego
(wystgpujacego w literaturze takze jako regulacja predykcyjna) od innych,
tradycyjnych metod (czestotliwosciowych czy zmiennych stanu) jest mozliwo$¢
uwzglednienia ograniczen natozonych na wielko$ci sterowane 1 sterujgce
w trakcie projektowania regulatora (kontrolera). Pierwsze zastosowania tego
podejscia mialy miejsce w przemysle chemicznym i petrochemicznym. W latach
80. XX wieku popularno$¢ algorytmow sterowania predykcyjnego znacznie
wzrosta tak, ze na poczatku XXI wieku staty si¢ one najczesciej stosowanymi
algorytmami automatycznej regulacji procesé6w przemystowych.

Idea wielokrotnego wyznaczania sterowania w oparciu o rozwigzanie
problemu optymalizacji dynamicznej byta znana od 1967 roku. W pracy [123]
Lee i Markus zauwazyli, ze ,,jedng z technik wyznaczania regulatora na podstawie
wiedzy o rozwigzaniach problemu sterowania optymalnego jest pomiar
aktualnego stanu obiektu 1 bardzo szybkie wyznaczenie rozwigzania
optymalnego. Pierwsza czg$¢ tego rozwigzania jest uzywana do sterowania
obiektem, po czym dokonuje si¢ ponownego pomiaru stanu procesu i rozwigzuje
problem sterowania optymalnego z nowym warunkiem poczatkowym”. Z drugie;j
strony juz Kalman w pracach [94, 95] z 1960 roku zauwazyl, ze optymalnos¢ nie
zawsze pociaga za sobg stabilnosc.

Problemy sterowania optymalnego mozna rozwigzywaé wykorzystujac
warunki konieczne optymalno$ci w przestrzeni sterowan, wyrazone przez zasade
maksimum Pontriagina [8], badz tez stosujac metod¢ programowania
dynamicznego Bellmana [123].

Pierwszy sposob prowadzi do wyznaczenia sterowania optymalnego jako
funkcji czasu, przy zadanym warunku poczatkowym. Metoda programowania
dynamicznego pozwala wyznaczy¢ optymalne sprzezenie zwrotne, na podstawie
rozwigzania rownania Hamiltona-Jacobiego-Bellmana (HJB) [7]. Metoda
programowania dynamicznego wydaje si¢ bardziej atrakcyjna, poniewaz
rownanie HIB rozwigzywane jest tylko raz na etapie projektowania regulatora.
Niemniej jednak, znalezienie rozwiazania rownania HIB w przypadku systemow
nieliniowych jest praktycznie niemozliwe, z wyjatkiem szczegdlnych
przypadkow, kiedy HJIB jest nieliniowym rownaniem rézniczkowym czgstkowym
pierwszego rzedu.

Znacznie prostsze jest cykliczne rozwigzywanie zadania sterowania
optymalnego ze skonczonym horyzontem, przy aktualnie wyznaczonym,
na podstawie pomiaréw, warunku poczatkowym. Obecnie, sterowanie
predykcyjne wydaje si¢ by¢ jedna z niewielu skutecznych w praktyce metod
sterowania systemami nieliniowymi przy ograniczeniach sterowania i stanu.

Pierwsze praktyczne implementacje algorytmow predykcyjnych MPC
(ang. Model Predictive Control) dla systemow opisywanych liniowymi
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rownaniami réznicowymi pojawity si¢ w latach 70. Jednym z pierwszych
algorytmow regulacji predykcyjnej byt algorytm DMC (ang. Dynamic Matrix
Control) opracowany jeszcze w latach 70. jednak jego wadg bylo traktowanie
ograniczen w sposOb przyblizony. II generacje sterowania predykcyjnego
(z lat 80.) stanowity algorytmy QDMC (ang. Quadratic Dynamic Matrix Control)
oraz algorytmy GPC (Generalized Predictive Control). Kolejnym krokiem byto
opracowanie na przetomie lat 80. 1 90. algorytmdéw z modelem obiektu w postaci
zmiennych stanu MPCS (ang. Model Predictive Control with State Equations).
Powyzsze algorytmy skonstruowano przy zalozeniu liniowo$ci. Algorytmy
dla uktadéw nieliniowych powstaty dopiero w latach 90. Kolejne dekady
przynosza modyfikacje zaproponowanych rozwigzan z zastosowaniem réznych
typow modeli.

W pracy [70] z 2017 roku zaproponowano stochastyczne MPC
(ang. Stochastic Model Predictive Control, SMPC), ktére dostarcza probabili-
styczng strukture dla uktadow MPC, charakteryzujacych si¢ stochastyczng
niepewnos$cig. Kluczowa cecha podejscia SMPC jest uwzglednienie przypad-
kowych ograniczen, ktore umozliwiajg systematyczny kompromis migdzy
mozliwg do osiggnigcia wydajnosciag sterowania a prawdopodobienstwem
naruszenia ograniczen stanu w warunkach stochastycznych.

2.3. Sterowanie predykcyjne z modelem

Model Predictive Control (MPC), znany rowniez pod hastem sterowania
z przesuwnym horyzontem (ang. receding-horizon control), znajduje
zastosowanie w zaawansowanej kontroli systemow o wielu zmiennych
z ograniczeniami stané6w 1 wejS¢ sterujacych [156, 157, 165]. Dobrze
uwarunkowane zastosowania MPC obejmuja sterowanie procesow chemicznych
[50, 186], kontrolg klimatu budynku [152, 173, 254], usieciowione systemy
sterowania [90, 203], sterowanie nadazne pojazdu po Sciezce [47,48].

Macierz jednostkowa o wymiarze R™", oznaczona jako In. M > 0 (M = 0)
oznacza macierz dodatnio okreslong (dodatnio poétokreslong). v, okresla wartos§¢
zmiennej v w czasie K, Z Uy 4|k, okreSlajac warto$¢ v w przysztosci k + i przewi-
dywane od czasu k. p, okreSla rozklad prawdopodobienstwa zmiennej
v (. v~py). Pr[A] i E[v] oznaczaja odpowiednio prawdopodobienstwo
zdarzenia A i warto$¢ oczekiwang zmiennej losowej v. Pr[A] i Ex[v] oznaczaja,
ze zaro6wno prawdopodobienstwo, jak i warto§¢ oczekiwana sg uwarunkowane
informacjami systemowymi dostepnymi w czasie k.
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Ponizej przedstawiono podstawy matematyczne MPC. Mozna rozwazy¢
liniowy system niezmienny (ang. /inear time-invariant, LTI) w formie dyskretne;:

{Xk+1 = AXk + Buk
Yk = Cxk

gdzie: x, € R™, u, € R™, y, € R™ okre§lajag stan, wejécie sterujgce oraz
mierzalne wyj$cie w momencie probkowania k, przy czym A € R™*"x,
B € R™*™ | C € R™*™ gtanowig macierze opisu w przestrzeni stanow.
Dla znanego stanu x; MPC dokonuje rozwigzania problemu sterowania
optymalnego (ang. optimal control problem, OCP) dla kazdego czasu
probkowania k.

, 2.1

muin]N(xk: u)

Xvit1)k = AxXepivre + Blprivk
Hxpyipae <h

z uwzglednieniem: Dupyipip =d , (2.2)
i=01-,N—-1
Xk|lk = Xk

gdzie N stanowi horyzont predykcji, natomiast k + i|k okresla warto$¢ zmiennej
w (przysztym) czasie k + i, wyznaczonej na podstawie wiedzy o uktadzie
w chwili k. Z kolei H € R™*™ oraz D € R™*™ s3 odpowiednio macierzami
ograniczen stanu oraz sygnaléw wejsciowych, z h € R™ oraz d € R™
oznaczajace odpowiednio warto$ci ograniczen stanu ng i ograniczen wejsciowych
n;. W tym przypadku funkcja kosztu, zwykle jest wybierana jako koszt
regularyzacji dla stanu wyjsciowego i wartosci wejsciowej dazacej do zera,
1 wynosi:

N-1 T T T
v G w) = TG (i igie QucXerigie + Uieripe Rutlicaigie) + Xiean e Qv Xieani (2.3)

gdzie: u = {uk|k,uk+1|k, '--,uk+N_1|k} stanowi sekwencj¢ sterowan, natomiast
Q, =0,R, > 01iQy = 0 to macierze wagowe.

Warto zauwazy¢, ze funkcje kosztu, dang rownaniem (2.3) mozna
zmodyfikowaé, nakladajac kar¢ na szybko§¢ zmian sterowan postaci:
Apey ik = Upyijk — Uk+i—1jk- Z€ Wzgledu na liniowo$¢ natozonych ograniczen
(pierwsze trzy zalezno$ci w uktadzie 2.2), funkcja kosztu [Jy(xg,u) jest
kwadratowa a macierze wag s3 dodatnio (pot-) okreslone (mozna to zbadaé
w oparciu o kryterium Sylvestera), wowczas rozwigzanie problemu sterowania
optymalnego OCP (2.2) sprowadza si¢ do zagadnienia wypuklego programowania
kwadratowego (ang. quadratic programming, QP). Z kolei na podstawie [169]
mozna stwierdzi¢, ze problem optymalizacji tego typu ma zawsze unikalne
minimum i mozna go skutecznie rozwigza¢ przy uzyciu standardowych technik.
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Minimalizator dla (2.2) w czasie probkowania k jest sekwencja kontrolng
otwartej petli u*(xg). Ze wzgledu na to, ze OCP (2.2) jest rozwigzywany
z wykorzystaniem sterowania z przesuwnym horyzontem, tylko pierwszy element
optymalnej wejsciowej sekwencji sterujacej, u,”;| x (Xr), zostanie uzyty w uktadzie.
Zatem, w kazdym momencie algorytm MPC oblicza ukryte prawo kontroli
sprzgzen uy, = ky(xy), gdzie:

ey () = u1t|k(xk) (24

jest wyznaczane przez rozwigzanie (2.2).

W przypadku braku ograniczen na stan i wejscia (sygnaly wejsciowe),
rozwigzanie dla OCP (2.2) przyjmuje posta¢ liniowego kontrolera ze sprzezeniem
zwrotnym Uy x=—KiXg ik, Znanego powszechnie, jako liniowy regulator
kwadratowy (ang. linear quadratic regulator, LQR). Zréznicowane w czasie
wzmocnienie sprzgzenia zwrotnego K; opisuje zaleznos¢ (2.5):

K; = (R, + BTP; 1B)"'BTP;,A. (2.5)

Stad, LQR stanowi optymalny kontroler dla ukladu liniowego (2.1) przy
fagodnych zatozeniach i skutkuje stabilng dynamikg dla uktadu regulacji
(po zamknigciu petli sprzgzenia zwrotnego) xp4; = (A — BKy)xy.

Na podstawie [103,198,223], do dalszej analizy, niezbedne jest wprowadzenie
algebraicznej macierzy Riccatiego P. Korzystajac z wlasnosci, ze dla dowolnego

czasu i, macierz P, = P > 0 w zaleznoéci (2.5) jest obliczana (wstecznie
w czasie) poprzez iteracj¢ dyskretnego rownania Riccatiego:

P, =Q,+ATP,A— ATP,B(R, + BTP,B)"1BTP,A, (2.6)

poczawszy od Py = Qn. W ogolnosci, macierz P; szybko zmierza do warto$ci
stanu ustalonego P, co z kolei prowadzi do statego wzmocnienia K juz po kilku
iteracjach. W stanie ustalonym P nie zalezy od interwatu (kroku) i. W rezultacie,
wyrazenie (2.6) mozna zapisa¢ jako dyskretne w czasie algebraiczne rownanie
Riccatiego (ang. discrete-time algebraic Riccati equation, DARE).

P =(A—BK)TP(A—BK) + Q, + KTR K, 2.7)

ktére mozna wyprowadzi¢ z (2.6), stosujac formule Shermana-Morrisona-
Woodbury do odwracania (inwersji) macierzy.

W przypadku uzycia prawa sterowania u,=—Kxy, dla uktadu (2.2), macierz
Riccatiego P ma nastepujaca wlasnos¢:

Z?:O(ngxxk + uITc"Ruuk) = ZI?:O xITcw(Qx + KTRuK)xk = XSPXO- (28)

To z kolei implikuje, Ze przy ustalaniu Qy = Py = P w (2.3), terminalny koszt
xr, NikPXk+nk przechwytuje koszt od k = Ndo k = oo, przy zalozeniu,
7€ Upyij = —Kxpqi dla i = N. Taka zalezno$¢ jest znana jako paradygmat
dualny (ang. dual-mode paradigm) [156], ktory odnosi si¢ do trybu 0 < i < N,
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w ktorym dane wejsciowe sg dowolnymi zmiennymi decyzyjnymi poza
ustalonym horyzontem N a tryb i = N, w ktérym sprzezenie od stanu w prawie
sterowania jest uzywane ponad kolejnym nieskonczonym horyzontem.

Idea dualnego trybu MPC (ang. dual-mode MPC) polega na tym, ze dopdki
N jest wystarczajgco duze, Xy 4 dla wszystkich i = N, bedzie wystarczajaco
blisko poczatku, aby ograniczenia nie byly aktywne. Kiedy ograniczenia
sg nieaktywne, prawo LQR Xy = —Kxj4i stanowi sterowanie optymalne.
Dla wartosci z przedziatu 0 < i < N — 1, dane wejSciowe Uy, 3 zmiennymi
decyzyjnymi, ktéore minimalizujg koszt (2.3) tak, aby przewidywane stany
iwejscia byly wykonalne (prawdopodobne) w odniesieniu do ograniczen
HXpyiy1ke < h oraz Duyiqq < d z ukladu (2.2). Dlatego przyjecie zalozenia
Qn = P oznacza, 7€ Ui = —KXpqi dla i = N i umozliwia optymalizacje
w nieskonczonym horyzoncie [229].

2.4. Niepewnos¢ ukladu sterowania

W systemie (2.1) zaktada sig, Ze stan x;, ewoluuje w sposéb deterministyczny
oraz brak bledow w pomiarze stanu y,. W praktyce jednak wiedza na temat
dynamiki systemu jest niepewna. Niepewno$¢ systemu na ogot objawia si¢
w kategoriach niepewnej struktury i / lub parametrow modelu, niepewnych
warunkéw poczatkowych, niezmierzonych zaktocen 1 biedu pomiaru.
Powszechnym sposobem wlaczenia niepewnosci do opisu systemu (2.1) jest
zmodyfikowanie modelu do postaci:

{xk+1 = Axk + Buk + GWk

Y = ka + Uk ’ (29)

gdzie w, € R™ oraz v;, € R™ oznaczaja odpowiednio zaktdcenia uktadu i szum
pomiarowy, a G € R™xxnw modeluje wptyw wy na stan uktadu. Przy czym,
zaklocenia wy, moga by¢ postrzegane jako zmienne, ktore wychwytuja potaczony
efekt niepewnosci modelu i1 zaburzen egzogenicznych na zmiang stanu. Kiedy
zaklocenia 1 szum pomiarowy sg opisane jako zmienne losowe, (2.9) staje si¢
stochastycznym modelem dynamiki uktadu.

Oznacza to, ze chociaz prawdziwy/rzeczywisty uklad (2.1) ewoluuje
deterministycznie, postrzegana dynamika systemu jest opisana w sposob
probabilistyczny. Nalezy zauwazy¢, ze ta koncepcja kontrastuje z posiadaniem
uktadu, ktory jest z natury stochastyczny, poniewaz system naturalnie wykazuje
przypadkowe zachowanie, jak na przyktad z powodu ruchéw Browna.

Chociaz stochastyczne metody sterowania optymalnego kontroli moga
by¢ przyjete dla systemow naturalnie stochastycznych, dyskusje w tym zakresie
nalezy ograniczy¢ do problemu niepewnos$ci uktadu probabilistycznego, opartego
na stochastycznym modelu systemu (2.7). Dlatego tez dalej zaklada sig, ze wy
iv, s3 to ciagi niezaleznych 1 identycznie rozdzielonych zmiennych
(ang. independent and identically distributed, i.i.d.) o znanym rozkladzie
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prawdopodobienstwa odpowiednio p,, i py, spelniajacych warunki: E [wkw,f ] =
Qw, E[vkvi] = Qi E[wyv] = 0.

Kiedy model stochastyczny (2.9) jest uzywany do opisania dynamiki
niepewnego ukladu, OCP (2.2) musi zosta¢ zmodyfikowany, aby uwzgledni¢
probabilistyczny charakter prognoz modelu. Koszt Jy(xy, u) stanie si¢ losowa
wielkoscia, ktorg nalezy zastapi¢ pewna statystyka, taka jak oczekiwana warto$¢
Ex[Jy(xg,w)]. Warunkowa warto$¢ oczekiwana Ej[/y(xg,u)] opiera si¢
na informacji pomiarowej uzywanej do dedukcji stanu systemu (tj. poprzez
estymacje stanu w przypadku braku kompletnych pomiarow stanu), ktorych
znajomo$¢ jest wymagana do zainicjowania OCP (2.2) dla kazdego czasu
probkowania k. Podobnie, ograniczenia stanu muszg zostaC zastapione,
aby odzwierciedli¢ fakt, ze stan jest zmienng stochastyczng ze wzgledu
na niepewno$¢ uktadu.

W najprostszej formie ograniczenia stanu przyjmuja posta¢ ograniczen typu
oczekiwania (ang. expectation-type constraints):

Ex|Hxgtiv1x] <h, i=0,1,+,N—1. (2.10)

Alternatywnie, aby uwzglgdni¢ probabilistyczng natur¢ stanu, ograniczenia
szans mogg by¢ zdefiniowane jako:

Pri|[Hixgsivae < hj]=1—=B;i=0,1,+-,N—1,j=1,2,-,ng, (2.11)

gdzie H; jest rzgdem j macierzy H, h; jest elementem j wektora h, a §; € (0,1)
jest predefiniowanym parametrem, okreslajgcym dopuszczalne prawdopodobien-
stwo naruszenia ograniczenia stanu j. Metoda dziatania takiego regulatora
zostanie przedstawiona na przyktadzie prognozowania emisji NOx w procesie
spalania.

2.5. Studium przypadku na przykladzie procesu spalania
w kotle weglowym

Wigkszo$¢ wspotczesnych prac badawczych w zakresie technik spalania wegla
koncentruje si¢ na catkowitym spalaniu tego paliwa oraz minimalizacji emisji
szkodliwych substancji. W celu ograniczenia zanieczyszczenia srodowiska, wiele
krajow wprowadzilo ograniczenia emisji tlenkéw azotu (ang. nitrogen oxides,
NOy). Kraje zrzeszone w Unii Europejskiej do roku 2016, dla blokow powyzej
500 MWe dopuszczaty emisje do 500 mg NO/Nm®. Z kolei, od 2016 roku
wynoszg one 200mg NO/Nm?® [19, 190, 264].

W odpowiedzi, opracowane zostaly metody pozwalajace na sprostanie
przyjetym wytycznym. W starszych instalacjach, upowszechniono palniki
niskoemisyjne oraz modyfikacje uktadow powietrza wtornego (ang. over-fire air,
OFA), recyrkulacji spalin (ang. flue gas recirculation) oraz dopalania
(ang. reburning). Niemniej jednak, od 2016 roku jednostki na paliwa kopalne
powinny posiada¢ takze uktad DeNOXx, jak na przyktad instalacj¢ z podawaniem
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amoniaku (Selective Catalytic Reduction, SCR). Rozwigzania te pozwalaja
na obnizenie emisji NOx ze wzgledu na pochtanianie przez amoniak w uktadach
DeNOx, a degradacja absorbentow aminowych nastepuje w uktadach
wychwytywania CO; [51].

Optymalizacja procesu pod wzgledem minimalizacji emisji oraz poprawy
efektywnosci w jednostkach opalanych weglem odgrywa istotng role
w ograniczaniu kosztow obshugi i konserwacji (ang. operational & maintance,
O&M). Kotly w blokach energetycznych posiadaja systemy SCADA
(ang. Supervisory Control and Data Acquisition), dostarczajace informacje
opracy elementow ukladu. Mozna zatem przyjac zalozenie, ze posiadajac
odpowiedni model do prognozowania emisji NOx, istnieje mozliwos¢ redukcji
niepozadanych, szkodliwych substancji. Wybrane przyktady [189, 260] dowodza,
ze optymalizacja procesu spalania z uwzglednieniem redukcji emisji NOx moze
stanowi¢ nowa, efektywng grupe metod dla uktadow opalanych weglem.
Prawidlowe dopasowanie parametrow pracy ukladu moze by¢ prognozowane
z wykorzystaniem r6znych modeli, uwzgledniajacych regresje liniowa, sztuczne
sieci neuronowe, logike rozmyta, systemy eksperckie itp. W zwigzku z tym,
odpowiedni model dla celow prognozowania NOy na podstawie réznych
parametréw operacyjnych stanowi jeden z najistotniejszych elementow
w schemacie optymalizacji.

Modele analityczne NOx uwzgle;dma]q dynamike spalania, zjawiska transportu
cwpla reakqe chemiczne przemian azotu, jako$¢ wegla itp. Na podstawie
opisanej w ten sposob dynamiki modeli NOx mozna uwzgledni¢ skomplikowane,
wzajemnie zalezne procesy, na ktore wplywa wiele zmiennych. Przeglad modeli
analitycznych NOy dostepny jest w pracy [72]. Warto jednak zauwazy¢, ze ze
wzgledu na zlozono§¢, opracowanie dokladnego modelu analitycznego,
umozliwiajgcego prace on-line w uktadzie diagnostyki i sterowania nie jest
mozliwe. Model powinien z jednej strony jak najdoktadniej odwzorowywac
zjawisko lub proces, z drugiej za$ strony — powinien by¢ jak najmniej zlozony
obliczeniowo, prosty. Stad we wspotczesnych badaniach i opracowaniach na
pierwsze miejsce wysuwaja si¢ modele oparte na danych, rekompensujac
utomnosci modeli analitycznych. Ich przeglad opisuje praca [96]. Wsrod
publikacji z tego zakresu, modele emisji NOx w duzych kottach opalanych
weglem wykorzystuja metody sztucznych sieci neuronowych [25, 67,92,
189, 260, 261], regresj¢ wektorow nosnych (maszyna wektorow wpierajacych
[86], (ang. support vector regression, SVR) [208, 209, 257, 262] oraz modele
typu black-box oraz gray-box [131].

Ponadto, w zakresie modelowania NOy, obserwuje si¢ trendy zaawanso-
wanego modelowania nieliniowego z uzyciem SVR oraz sztucznych sieci
neuronowych. Praca [206] omawia zastosowanie rekurencyjnej sztucznej sieci
neuronowej do modelowania emisji NOx w celu uwzglednienia nieliniowosci oraz
dynamiki kotta. Co wigcej, wskazuje ona zalety modelu dynamicznego
w pordwnaniu ze statycznym, chociaz przedstawione badania dowodza,
ze w relatywnie krotkim czasie model dynamiczny znacznie si¢ pogorszyl.
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Prognozowanie emisji NOyx dla duzego bloku energetycznego z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych omowiono w [261]. Przeprowadzono tu badania
z zakresu wplywu parametrow uktadu OF A, powietrza wtornego, nachylenia dysz
oraz wlasnos$ci wegla przy roznych obcigzeniach na charakterystyke emisji NOx.
Podobne badania, wykorzystujace podejscie oparte na modelach regresji liniowe;
oraz regresji wektorow wspierajacych (ang. support vector regression, SVR)
dostepne sa w [262]. Z kolei w [212] porownano trzy modele prognozujace emisje
NOy, obejmujace podejscie typu gray-box, ARX oraz NARX. Model gray-box
zawieral wiedze ,,a priori” w zakresie podstawowych elementow uzyskanych na
podstawie identyfikacji modelu. Przy czym, podejscie takie uwzgledniono
rowniez podczas opracowania modeli ARX i NARX. Wykazano zblizone
wiasnosci wszystkich modeli przy predykcji krotkookresowej. Model typu gray-
box przewyzszat pozostale przy prognozowaniu dlugookresowym. Artykut [161]
zawiera rezultaty badan symulacyjnych sterowania z modelem NOx z wykorzy-
staniem klasycznego regulatora PID oraz MPC.

Wiekszos¢ publikacji dotyczacych modelowania NOy nie zawiera doktadnych
informacji odnosnie wykorzystanych danych w modelowaniu. Przy czym,
czestotliwo$¢ probkowania i resampling ma istotny wptyw na uzyskiwane wyniki.
Ponadto wigkszo$¢ badan obejmuje tylko podstawowe zmienne powstawania
NOy, np. przeptywy paliwa, katy nachylenia dysz powietrza do spalania i komory
spalania, gdzie mozna zaobserwowac niezmieniong dynamike¢ procesu.

Roéznice pomiedzy modelami moga wynika¢ z warunkow, ktore nie sa bezpo-
$rednio zwigzane ze spalaniem, ale mogg mie¢ na nie znaczacy wptyw. Niektore
z typowych przyczyn dotycza zmiennej jakosci paliwa, jego wartosci opatowe;,
zawarto$ci wilgoci, sposobu chlodzenia mtynéw weglowych, zatykania mtynow,
uzupelniajacego dopalania, znacznych zmian wilasciwosci wody zasilajacej
i chtodzenia przegrzanej pary itp., ktore moga zmienia¢ si¢ w czasie. Czynniki
te bezposrednio, jak i posrednio wplywaja na temperature i wlasciwosci spalania,
powodujac, ze powstawanie NOy zalezy nie tylko od zmiennych poczatkowych.
Zjawiska te mozna uchwyci¢ za pomoca pomiarow, np. wlasciwosci pary,
temperatury na Sciezce spalin itp., ktore sg tatwo dostgpne, a zatem moga by¢
wykorzystane do poprawy prognoz emisji NO.

Z kolei w pracy [212] zamieszczono badania z zakresu wielokrokowej
predykcji w przod, z uwzglednieniem modeli liniowych oraz nieliniowych.
Wyniki oparte na strukturze modelu ARX pokazuja, ze same podstawowe
zmienne nie wystarczajg do doktadnych prognoz NOx.

Natomiast, wydajno$¢ modelu, znacznie poprawia dodanie zmiennych,
posrednio wptywajacych na powstawanie NOy. Interesujace, ze w przypadku prac
z zakresu szeroko pojetej inteligencji obliczeniowej (ang. computational
intelligence) do ograniczenia nieskorelowanych zmiennych, w pracach
[112, 114,206] wuzywano statystycznych metod analizy czynnikowe;,
ze szczegblnym uwzglednieniem analizy gtownych sktadowych (ang. principal
component analysis, PCA).
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Warto zaznaczy¢, ze metody sztucznych sieci neuronowych, dzigki dobrym
wlasnosciom linearyzacji, byly takze stosowane do modelowania emisji NOx
dla systemow spalania.

Wiele rodzajow SSN, w tym sieci neuronowe ze wsteczng propagacja
(ang. back propagation neural network, BPNN) [83, 114, 261], struktury
zradialng funkcjg bazowa (ang. radial basis function, RBF) [93, 98] 1 sieci
regresyjne (ang. generalized regression neural network, GRNN) [258], znalazto
swoje zastosowanie w modelowaniu emisji NOx dla kottéw weglowych.
W pracach [58, 251], wykazano przewage modeli SSN nad konwencjonalnymi
metodami regresji i innymi metodami, opartymi na zlozonych obliczeniach
procesow spalania technika obliczeniowej dynamiki ptyndéw (ang. computational
Sfluid dynamics, CFD). Jednak modele SSN maja pewne nieodwracalne stabosci,
w tym potrzeby dotyczace licznych parametréw kontrolnych, trudnosci
w uzyskaniu stabilnego rozwigzania 1 niebezpieczenstwa przeuczenia,
wymagajace naktadanie odpowiednich ograniczen w celu ich praktycznego
zastosowania [145]. Co wigcej, modele SSN s3 wrazliwe na ilos¢
i reprezentatywnosc¢ (jako$c¢) dostepnych danych. Dla zbyt matego zbioru danych
klasyczne modele sztucznych sieci neuronowych nastreczaty trudnosci.
W rezultacie, oczekuje si¢, ze modele SSN beda stanowi¢ dobre narzedzie
w dziedzinie modelowania emisji NOx.

W odpowiedzi na ulomnosci klasycznych sztucznych sieci neuronowych,
w grupie metod obliczen inteligentnych (powszechnie nazywanych takze
metodami inteligencji obliczeniowej) [86] zaproponowano podej$cie SVR. Za cel
przyjeto zapewnienie lepszych rozwigzan dla problemoéw silnie nieliniowych
[65, 77, 150]. Znalazto ono do$¢ rozlegle zastosowania, w tym: predykcja
obcigzenia elektrycznego [76] i prognozowanie pogody [179]. Przy czym,
w pracach [241,257,263] modelowano emisje NOx z kottow weglowych
i zaobserwowano lepsza zgodno$¢ miedzy prognozowanymi i zmierzonymi
stezeniami emisji NOx. SVR ma zdolnos¢ modelowania wysoce nieliniowych
zaleznos$ci pomiedzy wielo$cig parametrow pracy kotla i jego stezeniami emisji
NOx.

Warto zauwazy¢, ze na potrzeby zastosowan on-line pozadane sg izochro-
niczne (uwarunkowane czasowo) algorytmy optymalizacji gwarantujace
jednoczesnie odpowiednia jakos¢ i szybkos¢ dla duzej iloSci parametrow.
Stad, w pracach [28, 77, 208, 241] uzyto heurystyczne metody optymalizacyjne.
Zabieg ten miat na celu niwelacje ograniczen konwencjonalnych algorytmow
optymalizacji.

Jednym z typowych przedstawicieli algorytméow  ewolucyjnych
(ang. evolutional algorithms, EA) jest konwencjonalny algorytm genetyczny
(ang. conventional genetic algorithm CGA), stanowigcy technike losowego
wyszukiwania, symulujacg ewolucje biologiczng i transfer genetyczny [197].
CGA generuje poczatkowe osobniki za pomocg binarnego kodowania i odnawia
je poprzez selekcje, krzyzowanie i mutacje. Wraz z ewolucja generacji, jednostki
wysokiej jakosci zostaja zachowane, a te o niskiej jakosci sg eliminowane.
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Ze wzgledu na to, ze CGA jest rownoleglym algorytmem, moze uwzglednia¢
jednoczesnie wiele punktow w przestrzeni wyszukiwania. W rezultacie zmniejsza
si¢ prawdopodobienstwo utknigcia w minimum lokalnym. Z tego wzgledu CGA
jest predystynowany do optymalizacji procesu spalania. W literaturze
[67,257,263] zastosowano to podejscie do optymalizacji parametréw pracy
kottow uzytkowych, a w [35, 89] — silnikow spalinowych.

Z kolei, rezultaty badan uzycia konwencjonalnych algorytméw genetycznych
do optymalizacji emisji NOx w komorach spalania zamieszczono w [101, 232].
Pomimo wielu zalet, podejscie CGA jest krytykowane za pewne widoczne
utomnosci, jak na przyktad problem przedwczesnej konwergencji. Stad w pracy
[241] zaproponowano uzycie jego modyfikacji w postaci kwantowego algorytmu
genetycznego (ang. quantum genetic algorithm, QGA) oraz algorytm genetyczny
z symulowanym wyzarzaniem (ang. simulated annealing genetic algorithm,
SAGA). Pierwszy z nich, QGA bazuje na zatozeniach budowy komputerow
kwantowych, w ktorych do opisu uktadu fizycznego stosuje si¢ mechanike
kwantowa w celu rozwigzania okre§lonego problemu obliczeniowego. Jednostke
obliczeniowg stanowi tzw. kubit (ang. qubit), bedacy superpozycja wartosci zera
i jedynki. Stad kwantowy rejestr m kubitdow moze rownoczesnie reprezentowac
2™ warto$ci. Analogicznie, w metodzie QGA w miejsce chromosomoéw CGA
zastosowano reprezentacje rejestru kwantowego, co z kolei umozliwia
reprezentacj¢ jako superpozycje wszystkich mozliwych stanow.

Z kolei algorytm SAGA, stanowi rozwinigcie klasycznego algorytmu
genetycznego o probabilistyczng technike przyblizania globalnego optimum
funkcji, nazywang symulowanym wyzarzaniem (ang. simulated annealing, SA).
W przypadku probleméw, w ktorych znalezienie przyblizonego optimum
globalnego jest wazniejsze niz znalezienie precyzyjnego optimum lokalnego
w ustalonym czasie, symulowane wyzarzanie moze stanowi¢ bardzo efektywne
podejscie. Stad SAGA zastepuje stany mikro przejs¢ symulowanego algorytmu
wyzarzania z genetycznym krzyzowaniem 1 mutacja konwencjonalnego
algorytmu genetycznego. Badania z zakresu modelowania emisji NOx
z wykorzystaniem CGA, QGA oraz SAGA w zadanym czasie wykazatly przewage
algorytmow genetycznych z symulowanym wyzarzaniem. Stosunkowo nowg
grup¢ metod optymalizacyjnych stanowig gtebokie sieci neuronowe.
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3. Spalanie w energetyce

Procesy spalania petnig fundamentalng rolg¢ w rozwoju przemystu. Okoto 90%
obecnie zuzywanej energii pochodzi ze spalania paliw, gtownie paliw kopalnych.
Stopniowe wprowadzanie odnawialnych zrodet energii, pojawienie si¢ nowych
technologii oraz wytyczonych trendow w zakresie zrownowazonej energetyki ma
ta sytuacj¢ diametralnie zmieni¢. Niemniej jednak, wiele wskazuje, ze paliwa
kopalne w najblizszej przysztosci beda nadal stanowi¢ gtowne zroédto energii.
Proces spalania jest ztozony oraz podlega wpltywowi znacznej liczby czynnikow
warunkujacych stacjonarno$¢ (badz niestacjonarnos¢) jego przebiegu. W celu
zapewnienia odpowiedniego algorytmu sterowania procesem spalania pytu
weglowego, w dalszej kolejnosci przedstawione zostang najistotniejsze
informacje dotyczace paliw. Z kolei, ze wzgledu na rozlegto$¢ zagadnienia, opis
procesu, metod monitorowania i diagnostyki ograniczono do spalania wegla
(i wspolspalania z biomasa) w kottach energetycznych z palnikami pylowymi.
Obszerne ujecie zagadnien zwigzanych ze spalaniem mozna znalez¢ migdzy
innymi w pozycjach [37, 113, 191, 211, 233].

3.1. Charakterystyka procesu spalania

Na podstawie [221], paliwo jest to substancja chemiczna celowo
wykorzystywana w procesie spalania, w celu wytworzenia ciepta, pracy
mechanicznej (silniki spalinowe) lub bezposrednio energii elektrycznej (ogniwa
paliwowe). Ciepto moze zosta¢ zagospodarowane do ogrzewania lub wytwarzania
energii elektrycznej w obiegach termodynamicznych. Paliwo obejmuje substancje
palng oraz tzw. balast. Substancje palne to zwigzki chemiczne, gtéwnie takich
pierwiastkow jak wegiel i wodor, a w przypadku biomasy takze i tlenu. Pozostate
sktadniki stanowig balast i sa to na ogot: zwiazki azotu, siarki, zelaza, fosforu,
wapnia i inne tworzgce tzw. substancj¢ mineralng oraz woda i dwutlenek wegla
(CO,, nazwa systematyczna: ditlenek wegla lub tlenek wegla (IV)).

Paliwa sa klasyfikowane z uwzglednieniem réznych kryteridow, wérod nich:

— stan skupienia: state, ciekle i gazowe;

— warto$¢ opatowa: wysokokaloryczne, §redniokaloryczne i niskokaloryczne;

— pochodzenie: naturalne i sztuczne (syntetyczne);

— zalezno$¢ od obiegu w przyrodzie: odnawialne (biomasa) i nieodnawialne;

— zaleznos$¢ od stosunku pierwiastkow wodoru do wegla, h/c.

Paliwa naturalne sa to gltownie kopaliny (ang. fossil fuels) pochodzenia
organicznego, stanowigce podstawowe zrodlo energii pierwotnej pochodzenia
antropogenicznego.

Przewazajaca wickszo$¢ catkowitej energii pierwotnej pozyskiwanej przez
cztowieka pochodzi ze spalania paliw naturalnych. Nalezy zaznaczy¢, ze procesy
spalania stanowia takze glowne zrodlo antropogenicznej emisji szkodliwych
substancji. W konsekwencji, z proceséw spalania pochodzi okoto 75% emisji
NOy, SOz 1 CO, 60% emisji pytow i praktycznie 100% emisji CO,. Stosowane
sa zatem S$rodki zaradcze, zwigzane z doskonaleniem proceséw spalania,
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oczyszczaniem paliwa i stosowaniem nowych alternatywnych technologii
wytwarzania energii. Ich celem jest oszczedne, efektywne i bezkonfliktowe
uzytkowanie paliw.

Formy wystepowania paliw stalych (pochodzenia weglowego)

Antracyt, wegiel kamienny, wegiel brunatny, torf i drewno sg to naturalne
paliwa state. Ponadto, do sztucznych paliw statych zalicza si¢ koks i potkoks.
Wegiel kamienny i brunatny odgrywaja gtowng role jako paliwa energetyczne.
Na podstawie hipotezy Kreulena, wegle sg to naturalne paliwa state utworzone
przez powolny rozktad chemiczny duzych ilosci substancji, gtéwnie roslinnych
[115]. Obecnie przyjmuje si¢ rowniez, ze glony, plankton i zwierzeta o wyzszym
stopniu rozwoju mogly dostarcza¢ surowca do powstawania wegli. Istnieje
genetyczny zwigzek migdzy naturalnymi paliwami statymi, wedlug ktérego
najmtodszym paliwem jest drewno, starszym jest torf, a nastgpnie wegiel
brunatny, wegiel kamienny i antracyt. Analogiczny zwigzek wystepuje
w przypadku wegli pochodzenia zwierzecego: sapropel przechodzi w sapropelit,
a ten dalej w wegle sapropelowe i tupki bitumiczne. Istnieje rdéwniez
prawidtowos¢, ze im starsze paliwo, tym wigkszy stopien uweglenia i mniejsza
zawarto$¢ czgsci lotnych. Na podstawie analizy technicznej, paliwo sklada si¢
ztrzech cze$ci: substancji organicznej paliwa, substancji mineralnej i wody
(wilgoci).

Substancja organiczna palna stanowi mieszaning r6znych zwigzkow
chemicznych kilku pierwiastkow, takich jak wegiel, wodor, tlen, azot i siarka oraz
sladowych ilo$ci fosforu. Substancja ta jest wynikiem przemian biochemicznych
1 geotermicznych, ktore rozwinely makroczgsteczkowy charakter substancji
poczatkowych. Substancja mineralna, wystepujaca w bardzo zmiennej ilosci (od 2
do 60%), jest niejednorodng mieszaning réznych zwigzkéw chemicznych
domieszanych z zewnatrz (np. przez wiatr, osadzonych przez wodg¢ lub w wyniku
obsuniecia poktadu). Poza gléwnymi pierwiastkami (Si, Al, Fe, Ca, Mg) zawiera
znaczne ilosci tzw. pierwiastkow sladowych, takich jak: Be, B, Se, Cd, Ni, Zn,
Ga, Ge, As, Y, Mo, Sb, Pb, Ag, Au, Rh, Pt, Pd [80,221]. Substancja mineralna
po spaleniu stanowi popidt lub zuzel. Jest ona balastem paliwa statego. Drugim
balastem jest wilgo¢ paliwa. Wilgo¢ catkowita (5—60%) sktada si¢ z wilgoci
przemijajacej, pochodzenia przypadkowego (np. z opadoéw atmosferycznych)
oraz z wilgoci higroskopijnej, zwigzanej fizykochemicznie z substancjg weglowa.
Waznym, chociaz niepozadanym skladnikiem paliwa jest siarka wystepujaca
wweglu w ilosci 0,1-5%. Glownym zwigzkiem siarki w polskich weglach
jest piryt (FeS,). Ponadto siarka wystepuje w postaci siarczanow (CaSO4, MgSQs,
FeS04) lub zwigzkach organicznych [172, 221].

Jakos$¢ paliwa weglowego / Ocena jakosci wegla

Oceng jakosci wegla dokonuje si¢ przez klasyfikacjg. W polskiej klasyfikacji
wegla wyroznia si¢ typy, klasy i sortymenty. Wedlug typow paliwa dzieli si¢
napie¢ grup wedlug stopnia uweglenia z wykorzystaniem dwucyfrowego
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wskaznika, w ktérym pierwsza cyfra oznacza przynalezno$¢ do grupy, a druga
miejsce w danej grupie. Podstawa klasyfikacji wegla kamiennego jest jego
przydatno$¢ technologiczna. W energetyce i cieptownictwie stosowane sg wegle
31 i 32 oraz czesciowo 33 i 38. Klasy wegli energetycznych (31, 32, 33)
uwzgledniaja zawarto$¢ popiotu i warto$¢ opatowa [181]. Sortymenty wegla
kamiennego (kostka, orzech, groszek, drobny, mial, pyt i mut) sg ujete w normie
[180], a podstawe jej podziatu stanowig wymiary kawatkow wegla [221]. Warto
zaznaczy¢, ze wegiel wydobyty z kopalni podlega przerobkom mechaniczno-
chemicznym. Obejmuja one procesy sortowania, wzbogacania, suszenia,
mieszania, brykietowania, impregnacji. Chemiczne procesy energetyczne
utylizacji wegla to spalanie, zgazowanie i odgazowanie oraz wytlewanie.
Inne procesy chemicznej utylizacji wegla to: utlenianie fagodne, uwodornienie
i ekstrakcja [88, 108].

Ogélna charakterystyka paliw kopalnych stosowanych w przemystowych
procesach spalania

Wegiel kamienny jest podstawowym paliwem energetycznym w Polsce
wydobywanym w kopalniach gltebinowych. W kotlach pylowych uzywa si¢ wegla
31, 32 i czgsciowo 33. Sa to wegle ptomienne, gazowe i gazowo-plomienne,
niespiekajace si¢, z pylistym lotnym popiotem. W kottach rusztowych spala si¢
gléwnie wegiel gazowo-ptomienny 32 stabo si¢ spiekajacy.

Wegiel brunatny jest paliwem posrednim migdzy weglem kamiennym
a torfem; charakteryzuje si¢ duzg zmienno$cig parametrow. Wydobywany jest
w kopalniach odkrywkowych. W przypadku wegla brunatnego zawartos¢ wilgoci
1 substancji mineralnych moze si¢ znaczaco zmienia¢. Z kolei, zakres zmiennosci
warto$ci opatowej obejmuje 6,221 MJ/kg, przy zawartosci substancji mineralnej
w stanie suchym A < 40%.

Torf jest paliwem kopalnym, posrednim pomigdzy weglem brunatnym
a drewnem. W stanie $wiezym zawiera do 90% wody. W stanie powietrzno-
suchym zawiera okoto 25% wilgoci, a jego wartos¢ opatowa wynosi
11-16 MJ/kg. Torf nie ma znaczenia przemystowego.

Lupek bitumiczny nalezy do sapropelitow. Z wygladu przypomina wegiel
brunatny, niemniej zawiera duzo substancji bitumicznych. Jest dobrym surowcem
do wytlewania i ekstrakcji. Zawiera podstawowe pierwiastki: C, H, O, S i N oraz
stosunkowo duzo Cl.

Biomasa definiowana jest jako stale lub ciekte substancje pochodzenia
ros§linnego lub zwierzecego, ktore ulegaja biodegradacji [194]. Pochodzi
z produktow, odpadow i pozostatosci z produkcji rolnej oraz lesnej, a takze
z przemystu przetwarzajacego ich produkty oraz czgsci pozostatych odpadow,
ktore ulegaja biodegradacji. Znaczenie biomasy wynika z faktu, ze jest ona
jednym z glownych rodzajow odnawialnych zrodet energii (OZE). W warunkach
polskich biomasa stata, w mniejszym stopniu energia wiatrowa i stoneczna oferuja
najwigksze mozliwosci wykorzystania. Biomase mozna podzieli¢ na dwie grupy:
energetyczne surowce pierwotne (drewno, stoma, osady S$ciekowe, odpady
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sktadowiskowe) oraz energetyczne surowce przetworzone (biopaliwa, biogaz,
etanol, metanol i estry oleju rzepakowego oraz makulatura).

Wickszos¢ biomasy jest pochodzenia roslinnego i zostala wytworzona
w procesie fotosyntezy, zachodzacej pod wptywem energii stonecznej [104, 221].
Sposréd wymienionych, w Polsce najwicksze znaczenie maja stoma i drewno.
Sktad elementarny réznych gatunkow stomy jest bardzo podobny, poniewaz
glownym jej budulcem jest celuloza. Do zalet slomy =zalicza si¢: wysoka
dostepnos¢, wysoka warto§¢ opatowa 1 malg zawartos¢ siarki. Z kolei
za podstawowe ograniczenia tego rodzaju biomasy uznaje si¢: duze rozproszenie,
mala gestos$¢, zmienna zawartos¢ wilgoci, duza zawarto$¢ chloru (0,4-0,8%),
niska temperatura migknigcia i topnienia popiotu, tatwopalnos¢, niejednorodnos¢
i stosunkowo duza zawarto§¢ substancji mineralnych. Potencjal produkcyjny
stomy (zbozowej i traw) okreslany jest na poziomie 25 mln Mg (co jest
rownowazne okoto 12,5 mln Mg wegla). W zakresie biomasy z drewna, sktad
roznych gatunkéw drewna jest podobny ze wzgledu na fakt, ze podstawowy
budulec drewna to celuloza i lignina [104, 221]. Do zalet drewna nalezy: mata
zawarto$¢ substancji mineralnych (popidt), wysoka temperatura migknigcia
popiotu (> 1200 °C), mata zawartos¢ siarki i azotu. Drewno jest z natury
higroskopijne 1 w stanie powietrzno-suchym zawiera 15-20% wilgoci. Wowczas
warto$¢ opatowa drewna wynosi 19-22 MJ/kg. Drewno opalowe wystepuje
w postaci: drewna, kory, lisci, igiel drewna kominkowego, zrgbkow, trocin,
brykietow, granulek, pyhu.

3.2. Stechiometria procesow spalania paliw

Spalaniem okresla si¢ egzotermiczng reakcj¢ chemiczng paliwa z utleniaczem.
Spalanie w urzadzeniach technicznych jest realizowane w sposob kontrolowany
przez odbior ciepta lub pracy. Paliwo oprocz substancji palnej moze zawieraé
balast (substancje mineralng, wilgo¢, azot) Wielkosci dotyczace substratow
oznacza si¢ gérnym indeksem prim, a produktow — indeksem bis.

W celu uzyskania maksymalnej ilo$ci ciepta w procesie spalania dazy si¢
do jego spalenia catkowitego i zupelnego. Paliwo zostanie spalone catkowicie,
gdy w produktach spalania nie wystgpuja gazowe substancje palne. Pomimo
dazenia do spalania calkowitego i zupelnego, w produktach spalania moga
wystapi¢ gazowe i state substancje palne (koksik lotny, wegiel (pierwiastek)
w zuzlu, sadza) co prowadzi do obnizenia iloéci ciepta uzytecznego oraz
w przypadku ich wprowadzenia do otoczenia stanowi jego negatywne obcigzenie.
Wspolczesne techniki spalania paliw powinny zapewnia¢ catkowite i zupelne
wypalenie paliwa przy minimalnej emisji zanieczyszczen do $rodowiska.
Glownymi palnymi sktadnikami paliw sa: wegiel, wodor, siarka oraz ich zwigzki
chemiczne. Obliczenie zapotrzebowania na tlen do catkowitego i zupelnego
spalenia paliwa mozliwe jest na podstawie réwnan stechiometrycznych reakcji
spalania:
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wegiel C + 0, — CO,,
siarka S + 0, — SO,

wodér H, +0, - H;0

tlenek wegla CO + %02 - CO,
metan CH, + 20, — CO, + 2H,0
etan C;Hg + 330, — 2C0; + H0,

etylen C2H4 + 302 - 2C02 + 2H20,
\acetylen 2C,H, + 50, — 4C0O, + 2H,0,

W reakcjach tych, niezalezenie od rodzaju paliwa (state, ciekle, gazowe) zawsze
na 1 mol pierwiastka wegla i siarki jest potrzebny 1 mol tlenu (O2), a na 1 mol
wodoru (H») jest potrzebne %2 mola tlenu (O>).

Dla substancji palnej zawierajacej: pierwiastkowy wegiel w liczbie n. moli
na jednostke paliwa, wodor (przeliczony na H») w ilo$ci nu2 oraz siarke w ilosci
ns na jednostke paliwa mozna obliczy¢ zapotrzebowanie na tlen. Jezeli substancja
palna zawiera w sobie tlen, to ilos¢ tlenu potrzebnego do catkowitego i zupelnego
spalenia tego paliwa jest odpowiednio mniejsza. [lo$¢ tlenu (O) obliczana jest na
podstawie rownania [221,224]:

3.1)

kmol O,
jednostka paliwa’

(3.2)

Znajac udziat molowy tlenu w powietrzu (= 0,21), wyznacza si¢ nastgpnie
minimalne zapotrzebowanie na powietrze:

1
No,min = N¢ + Ng + >Ny, —Ng,,

No,min kmol O,

Ngmin =

(3.3)

0,21 ’ jednostka paliwa’

W rezultacie nieodpowiedniego zmieszania paliwa z tlenem, moze doj$¢
do niezupelnego spalania. Przeciwdziata si¢ temu przez doprowadzenie tlenu
(lub powietrza) z pewnym nadmiarem. Stosunek rzeczywiscie doprowadzonej
ilosci powietrza n, do minimalnej ilosci niezbednej dla uzyskania spalania
catkowitego i zupelego jest rowny stosunkowi rzeczywiscie doprowadzonej
ilosci tlenu ng,
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do ilosci minimalnej, niezbednej i nosi nazweg stosunku nadmiaru powietrza
(lub tlenu), tj.:

_ ng _ n'02
A= Namin N nozmin' (34)
Warto$¢ A jest zalezna od rodzaju paliwa ze wzgledu na r6zng zdolnos¢ paliw
do mieszania z tlenem. Orientacyjne stosuje si¢ nastgpujace wartosci tego
parametru dla poszczego6lnych rodzajow paliw:
— paliwa gazowe A=105+11,
— pylweglowyipaliwaciekte A=1,1-+1,3,
— wegiel kawatkowy, spalany na ruszcieA = 1,3 + 1,6.
W przypadku paliw gazowych, ich sktad okresla si¢ podajac udziaty molowe
poszczegblnych skladnikow paliwa. Suma udzialow objetosciowych suchego
paliwa gazowego jest rowna jednosci:

H, + CO + CH, + C,H, + C,H, + C,Hg + 0, + N, +CO, = 1. (3.5)

Liczbe moli pierwiastkow wegla, wodoru, tlenu i azotu w 1 kmol suchego
paliwa gazowego okre$laja rownania (3.5 - 3.8):

kmol C
n¢c = CO + CH, + Y mC,H,, + CO,, kmol paliwa gaz.” (3.6)

kmol H,

1
ny, = Hy + 2CH, + EZ mC,,Hy, Jmol paliwa gaz. (3.7
_1 kmol O,
No, =3 CO + CO, + 0, kmol paliwa gaz. (3.9)
— N, — KmolN,
N, = N2, kmol paliwa gaz.’ (39)

Dla paliwa gazowego, ktore nie jest suche, w zaleznosci (3.8) nalezy
dodatkowo uwzgledni¢ wodor, a w rownaniu (3.9) tlen z wilgoci zawartej w gazie.

Sktad chemiczny paliw stalych i cieklych podaje si¢ za pomocg udzialow
masowych pierwiastkow wegla, wodoru, siarki, tlenu, azotu oraz balastu popiotu
(A) 1 wilgoci (W), gdzie suma tych udziatow rowna jest jednosci:

C+H+S+0+N+A+W =1 (3.10)

Nalezy podkresli¢c zroznicowane konwencje podawania sktadu masowego
paliw. Bardzo czesto podaje si¢ paliwa w stanie analitycznym (gdzie wilgo¢
w paliwie znajduje si¢ w rownowadze z wilgocig atmosferyczng), oznaczanym
gornym indeksem (a). Ponadto, podawane sg takze sktady paliwa w stanie suchym
(d lub wf) badZ suchym i bezpopiotowym (daf lub waf).
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Sposob okreslania wynikow analizy wegla 1 produktow jego rozkladu

bez dostepu powietrza w
[221, 225, 226]:

¢—— karbonizat ————p<¢—— czgsci lome ———»

temperaturze 850°C przedstawiono na rysunku 3.1
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Rys. 3.1. Analiza wegla i produkty rozktadu bez dostgpu powietrza w temperaturze 850°C.

Liczbe moli pierwiastkowego wegla, siarki, wodoru, tlenu i azotu w paliwie
mozna obliczy¢ na podstawie ich udziatow masowych w paliwie oraz zawartosci

w nim wilgoci:

_ C kmolC
T 12’ kg paliwa
S kmol H,
32’ kg paliwa
W kmol H,
18’ kg paliwa ~
W  kmol O,
E ’ kg paliwa
N kmol N,

2~ 28’ kg paliwa

(3.11)

ny

Sklad spalin po calkowitym spaleniu paliwa

Spaliny po catkowitym spaleniu paliwa zawieraja dwutlenek wegla, dwutlenek
siarki, wodg, tlen nadmiarowy i azot. Liczby moli tych skladnikow spalin
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odniesione do jednostki paliwa, ktorg dla paliw statych jest zwykle 1 kg okreslaja
nastepujace rOwnania:

n"co, = nc,m
P kg paliwa
n"so, = N, 11::; :;?3?
<n"y0 =np, + n’aX’za't?:;E[;z’ G2
n"o, =@A~- 1)n02min’kl;n:;11i(‘);a
("N, = 1y, + 0,797, kkgn:’(:linza

gdzie X',, oznacza molowy stopien zawilzenia powietrza doprowadzonego
do procesu spalania, wyrazony w kmol H,O/kmol powietrza suchego. Suma
powyzszych sktadnikow spalin okre§la liczbe¢ moli spalin  wilgotnych,
wytworzonych w procesie spalania [144,175]:

kmol spalin (313)

n n 14 n 144 n
ns=n +n +ng, +tny, +n —_——
S €O, S0, 02 N, H20 7 jednostka paliwa

Ze wzgledu na mozliwo$¢ kondensacji pary wodnej w trakcie ochtadzania
spalin, wygodnie operowac iloscig spalin suchych [175,230]:

kmol spalin

n — n n — 12 n n n
Nigs=N'g—N'yo=n"¢co, +N's0, +N'p, + 1"y, , (3.14)

jednostka paliwa’
Sktad spalin okresla si¢ na ogoét przez podanie udzialow molowych
(objetosciowych) jego sktadnikow. Dla spalin wilgotnych udzialty molowe
oznacza si¢ symbolem chemicznym sktadnika w nawiasie okraglym, a dla spalin
suchych (otrzymanych po kondensacji H.O) — w nawiasie kwadratowym.

Spalanie niecalkowite i niezupelne

Podczas spalania paliw czesto wystepuje zjawisko spalania niezupetnego,
niecatkowitego lub obydwa jednoczesnie. Gtéwna tego przyczyna jest zle zapro-
jektowany na potrzeby konkretnego paliwa uktad palnik-komora spalania [221].
Usunigcie tych negatywnych objawow wymaga przede wszystkim okreslenia
rzeczywistego stosunku nadmiaru powietrza. Jest to utrudnione ze wzgledu na
zasysanie niekontrolowanego powietrza z otoczenia lub wybijanie spalin. Ponadto
czg$¢ niespalonego wegla z paliwa moze opusci¢ palenisko w stanie statym
w postaci zuzla, lotnego koksiku lub sadzy. W przypadku wystapienia
w gazowych produktach spalenia, tlenku wegla, metanu lub wodoru nalezy opisa¢
sktad spalin suchych nastepujaca zaleznoscia:

[CO,] + [CO] + [CH4] + [Hz] + [02] + [N,] + [SO;] = 1. (3.15)
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Dla stopnia niecatkowitego spalenia wegla elementarnego x, ktory w paliwie
znajdowal si¢ w ilosci n¢ na jednostke paliwa mozna zapisa¢ bilans pierwiastka
wegla w postaci:

(1 —x)ne = ngs([CO,] + [CO] + [CHL]). (3.16)

Rownanie (3.16) pozwala na wyznaczenie rzeczywistej liczby moli
powstatych spalin suchych ngs na jednostke paliwa. Wobec tego molowg ilo§é
pary wodnej oblicza si¢ z bilansu wodoru w paliwie ny, :

N0 = N, + Xzanaq — ngs([Hz] + 2[CH,]). (3.17)

Z kolei rzeczywisty stosunek nadmiaru powietrza okresla si¢ na podstawie
bilansu pierwiastka azotu:

ny, + 0,79 = ngs([N,]). (3.18)
Po przeksztatceniu otrzymuje si¢ wyrazenie:

A = nssiNalmny (3.19)
0,79 min
Udziat [CO;] w spalinach suchych jest czesto wykorzystywany do kontroli
procesow spalania. Najwigksza warto$¢ tego udzialu jest otrzymywana
dla spalania catkowitego (czyli x = 0) i zupelnego ([CO] = 0), bez powietrza
nadmiarowego (A = 1). Zatem, najwickszy udzial [CO,] stanowi wielko$¢
charakteryzujaca paliwo, oznaczang K, qy:

kmax = [C02]1:1,[co]:0,1:1 . (3-20)

Jego procentowa warto§¢ odpowiednio wynosi: dla koksu 20,6; dla wegla
kamiennego — 18,8; dla wegla brunatnego — 18,2; dla mazutu — 16,1.

Cieplo spalania i warto$¢ opalowa paliw

Reakcje spalania sg egzotermiczne. Ilos¢ ciepla odprowadzanego z komory
zalezy od temperatury spalin. Dla adiabatycznej komory spalania otrzymuje
si¢ najwyzsza temperatur¢ spalin, podczas gdy ze wzrostem ciepla
odprowadzonego temperatura spalin maleje. Na potrzeby okreslenia ilosci ciepla
uzyskiwanego w wyniku spalania paliwa, wprowadza si¢ jednoznacznie
okreslony stan termodynamiczny spalin. Powszechnie przyjeto okresla¢ efekty
cieplne spalania paliw dla temperatury spalin rownej temperaturze substratow.
Ze wzgledu na fakt powstawania wody w trakcie spalania, to podczas ochtadzania
spalin moze ona ulec czgsciowej lub catkowitej kondensacji, wprowadzajac
element niejedno-znacznosci w warto$¢ mierzonego efektu cieplnego spalenia
paliwa. Stad, w charakterystyce paliw stosuje si¢ pojecia:
— Wartos¢ opatowa W 4 (dawniej: dolna warto$¢ opatowa) jest to ilo$¢ ciepta,

otrzymana po catkowitym i zupelnym spaleniu jednostki paliwa (1kg lub
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1mol) i ochtodzeniu produktéw do temperatury substratow, przy zachowaniu
wody w spalinach w stanie gazowym.

— Cieplo spalenia W 4 (dawniej: gorna wartos¢ opatowa) jest to ilos¢ ciepta jaka
otrzymuje si¢ po catkowitym 1 zupelnym spaleniu jednostki paliwa
(1kg lub Imol) i ochtodzeniu produktow do temperatury substratow,
po wykropleniu wody ze spalin.

Nalezy podkresli¢, ze cieplo reakcji spalenia paliwa dla procesu izobarycznego

1 izochorycznego nie sa sobie rowne. Ciepto spalenia jest wicksze od wartosci

opatowej o cieplo kondensacji ze spalin wedlug zaleznosci:

Wy = Wy + njj oAhy, (3.21)

gdzie Ah, to entalpia parowania w temperaturze, w ktorej wyznaczana
jest warto$¢ opatowa lub ciepto spalenia, odniesione do 1 kmol wody. Dla paliw
niezawierajacych zwigzkow wodoru warto$¢ opatowa jest rowna cieptu spalenia.

Warto$¢ opatowa i ciepto spalenia podaje si¢ standardowej temperatury
T, (najczesciej rowne 25°C, 20°C, 18°C), zestawianej w tablicach.

Dla paliw statych istnieje szereg zaleznosci, pozwalajacych na obliczenie
warto$ci opatowej na podstawie ich sktadu. W pracy [155] przedstawiono
wyrazenie na warto$¢ opatowa stalego paliwa suchego w temperaturze
T, = 25°C:

Wyn = 34095 C + 132298 H + 6848 S + 1531 A — 1196 (0 + N), (3.22)

okreslajace warto$¢ opatowa w kl/kg wegla suchego, w ktorym sktad paliwa
w stanie suchym nalezy wstawi¢ w masowym utamku dziesig¢tnym (A — stanowi
zawartos¢ popiotu).

Warto$¢ opatowg paliwa suchego mozna obliczy¢, znajac w nim zawarto$¢
wilgoci W.

Wg+Ahp,W
Wan,suche = —w (3.23)

lloczyn Ah, W oznacza ilo$¢ ciepla zuzytego na odparowanie wilgoci zawartej
w paliwie. Podobnie dla ciepta spalenia mozna zapisa¢ zaleznosc:

Wg

Wg,suche =1Tw (3.24)
Zaleznos$¢ wartosci opatowej paliwa wzgledem temperatury okres§la rownanie:
awg
—r = LiMiCp; — Xk T Cpics (3.25)

w ktorym indeks i oznacza sktadniki substratow, k — produktow spalenia. Liczbe
moli tych sktadnikow okresla si¢ za pomoca rownania stechiometrycznego reakcji
spalania paliwa.
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3.3. Spalanie w kotlach pylowych

Jedna z najwazniejszych technik spalania stanowi spalanie w kottach
pytowych. Wynika to z elastyczno$ci tego rodzaju palenisk, réznych typow
spalanego wegla, jak i duzy zakres mocy blokow energetycznych z kottami
pylowymi. W paleniskach pytowych spala si¢ wegiel zmielony, a jego
rozdrobnienie okres$la si¢ pozostatoscig na sitach o oczkach 90 i 200 pm.
W przypadku polskich wegli zaleca si¢ zawarto$¢ ziaren Rgo=25-30% oraz
Rago < 3%. Przy czym Rn wskazuje procentowy udzial masowy czastek pytu
pozostatych na sicie z otworami o rozmiarze n, w mikrometrach.

Pyt weglowy dostarczany jest do kotla pneumatycznie pytoprzewodami
i wdmuchiwany do paleniska palnikami pylowymi. Spalanie czastek wegla
w palenisku odbywa si¢ wewnatrz kotta. Wyptywajacy z palnika pytowego
strumien mieszanki pylowo-powietrznej miesza si¢ z goracymi spalinami
w palenisku, nastepuje zaplon czasteczek wegla i formuje sie strumien pylowy.

Umownie mozna wyrdézni¢ w plomieniu pylowym nastepujace odcinki:
poczatkowy, zasadniczy i dopalania, co przedstawiono na rysunku 3.2.

(dopalanie)

{r‘ L _ f ' “1%

I \\\

.‘
£ -

piroliza czastki lotne o czastki koksu gkoniec plomienia b

recyrkulacja B

front ptomicnia " olrzut niespalonych
czgstek koksu

Rys. 3.2. Schemat struktury plomienia pytlowego

Na odcinku poczatkowym nastgpuje odgazowanie czastek wegla i czgsciowe
spalenie czgsci lotnych (piroliza), dlatego ma on zasadnicze znaczenie dla
stabilnosci plomienia pylowego. Pyl weglowy spalany jest gtéwnie na odcinku
zasadniczym 1 tam tez powstaje wickszo$¢ zanieczyszczen. Wypalenie
pozostatosci koksowej, a wiec zawarto$¢ czesci palnych w popiele lotnym, zalezy
przede wszystkim od warunkow spalania w konicowej czesci ptomienia (gtownie
od temperatury i udziatu tlenu w spalinach). Przyjmuje si¢, ze poza odcinkiem
poczatkowym, proces spalania czastek wegla w ptomieniu pylowym odbywa si¢
bez wzajemnych oddziatywan.

Spalanie pylu weglowego to ztozony, trojwymiarowy, cieplno-przeptywowy
proces, w ktorym wystepuje wiele sprzezonych ze soba zjawisk fizycznych
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i chemicznych. Z powodu trudnych warunkow, panujacych w palenisku pytlowym
ich diagnoza jest ograniczona. Stad, projektowanie nowych rozwigzan palenisk
czy modernizacja istniejacych kottow obarczona jest ryzykiem. Jednym
ze sposobow zmniejszenia tego ryzyka jest zastosowanie modelowania,
obejmujace podejscia oparte na modelowaniu fizycznym i matematycznym.

Modelowanie fizyczne polega na opracowaniu modeli fizycznych na zasadach
prawdopodobienstwa, ktorych dziatanie pozwala wnioskowac o obiekcie. Istotng
role odgrywaja tu tzw. liczby kryterialne [88], wérod nich: Reynoldsa (Re), Eulera
(Eu), Frouda (Fr), Prandtla (Pr), Schmidta (Sch), Nusselta (Nu), Damkoehlera
(Da), Arrheniusa (Ar) i inne. Odzwierciedlaja one znaczenie aerodynamiki,
przekazywania ciepta i dyfuzji oraz kinetyki chemicznej w spalaniu.

W odniesieniu do spalania pytu weglowego praktyczne zastosowanie znalazty
dwa sposoby modelowania fizycznego:

— modelowanie gorace, polegajace na zmianie skali lub na odwzorowaniu
czgsciowym,
— modelowanie izotermiczne.

Ze wzgledu na trudno$¢ jednoczesnego zachowania wielu liczb kryterialnych
przy zmianie skali ptomienia modele gorace sa stosowane rzadko. Bardziej
popularne sa modele czgsciowe, ograniczone do wydzielonego fragmentu obiektu
lub interesujacego aspektu procesu.

Techniki modelowania izotermicznego ptomieni rozwini¢to w celu badania
aerodynamiki palenisk [88,221]. Czynnikiem przeptywajacym w tych modelach
jest powietrze, co umozliwia wizualizacj¢ przeptywoéw, pomiary rozktadow
predkosci, jak réwniez wnioskowanie o szybko$ci mieszania w palenisku.
Podstawa tego podejScia jest zatozenie o ,,automodelowym” charakterze
strumieni silnie turbulentnych (Re > 10%), implikujace podobienstwo rozktadow
pedu, temperatury i koncentracji [12,221]. Duza predkos¢ przeptywu umozliwia
marginalizowanie wyporu hydrodynamicznego i ruchu wzajemnego fazy gazowej
i czastek pytu. Z kolei, trudno$ci w modelu izotermicznym sprawia uwzglgdnienie
zmian pedu, wynikajacych z roznicy gestosci wywolanej temperatura ptomienia.

Obecnie rola modelowania fizycznego znaczaco zmalata, dzigki rozwojowi
tanszych i bardziej elastycznych metod modelowania numerycznego. Niemniej
jednak modelowanie fizyczne stosuje si¢ do weryfikacji zatozen nowych
rozwigzan czy projektow w instalacjach pilotowych lub demonstracyjnych.

Metody modelowania numerycznego spalania pylu wegglowego stanowig
wazne narzgdzie projektowania palenisk pytowych. Podstawe numerycznego
modelowania procesow spalania petnig opisujace je modele matematyczne.

Modele spalania pylu weglowego musza uwzglednia¢ wiele ztozonych,
rownoczes$nie zachodzacych, w réznym stopniu oddziatujacych na siebie
procesow, rozpatrywanych w dwu- lub tréjwymiarowej przestrzeni. Naleza
do nich przede wszystkim aerodynamika przeptywu i turbulencja, ruch czastek,
przekazywanie ciepta oraz kinetyka chemiczna reagowania gazow i ciata stalego.
Ponadto, model powinien umozliwia¢ przewidywanie procesdOw ubocznych,
jak np. powstawanie zanieczyszczen.
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3.4. Prawa fizyczne w procesach elektrocieplowni na paliwa kopalne

Proces spalania w elektrocieptowniach opalanych weglem jest bardzo ztozony
1 obejmuje reakcje chemiczne, przeptywy ciepta oraz szlakowanie.

Systematyczna analiza procesu spalania w kotlach weglowych ujawnia trzy
glowne czynniki wptywajace na sprawno$¢ kotta. Po pierwsze, wysoki poziom
szlakowania i zanieczyszczenia mogg znacznie ograniczy¢ szybko$¢ przenikania
ciepta przez ptaszcz wodny, przegrzewacz lub inny sprzet do wymiany ciepta.
Ograniczenie Zzuzlowania i gromadzenia si¢ zanieczyszczen moze poprawic
efektywnosc¢ spalania. Po drugie, jesli temperatura lub objetos¢ gazu wylotowego
jest zbyt wysoka, wigcej ciepla zostanie utracone przez gazy wylotowe. Zatem,
kontrola temperatury i objetosci gazu wylotowego moze pomdc w osiagnigciu
wysokiej wydajnosci. Wreszcie, niespalony gaz lub duzy udzial niedopatu
weglowego stanowi kolejny, negatywny czynnik, wplywajacy na sprawno$c¢
kotla. Zmniejszenie udzialu niedopalu moze skutecznie poprawi¢ wydajnosé
spalania w kotle. Ma na to wplyw sklad mieszanki paliwowo-powietrznej,
ale takze 1 sposob jej doprowadzania do kotla. Wegiel o okreslonych
wlasciwosciach dostarczany jest do mtyna, skad (sproszkowany) pyt weglowy
wdmuchiwany jest do komory kotta za posrednictwem dysz palnikow.
W palnikach nastgpuje mieszanie pytu weglowego z powietrzem pierwotnym.

Na rysunku 3.3 przedstawiono schemat procesu spalania w elektrocieptowni
opalanej weglem.
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Rys. 3.3. Schemat procesu spalania w elektrocieplowni opalanej weglem
(liczby przypisane do strzatek stanowia oznaczenia punkéw pomiarowych,
ktorych charakterystyke zawarto w tekscie) [144]

Wegiel

Miyn(y)|

lw
9N IE S KV FoN
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Wentylator z indukowanym
ciagiem (ID)

W punkcie pomiarowym (1) oraz (2) mierzy si¢ odpowiednio: ilo§¢ wegla
dostarczanego do milyna, oraz ilo§¢ powietrza pierwotnego. Wydatek paliwa
to ilo$¢ wegla w jednostce czasu i mierzony jest w punkcie (3). Pomiar szybkos$ci
przeplywu mieszaniny powietrza i pylu weglowego realizowany jest w punkcie
(4). Temperaturg mieszaniny wegla i powietrza mozna zmierzy¢ w punkcie (5).
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Objetos¢ podawanego powietrza okresla si¢ w punkcie (6). Wszystkie parametry
wejsciowe kotta moga by¢ regulowane i dostrajane w systemie sterowania,
bezposrednio, np. w sterowniku PLC lub z wykorzystaniem rozproszonego uktadu
sterowania (ang. Distributed Control System, DCS).

Palniki, zainstalowane w S$cianie kotta dostarczaja mieszaning paliwa
1 powietrza pierwotnego. Z kolei, powietrze wtorne, mierzone w punkcie (7) jest
stosowane do dopalania czgéci paliwa, ktore nie spalito si¢ w warunkach
redukcyjnych w niskoemisyjnym palenisku pytowym. Przy odpowiedniej
regulacji kata nachylenia palnika w palenisku kotta mozna uformowac pozadane
zawirowania. Efektywno$¢ rozwigzania zalezy od rozmieszczenia dysz, szybkosci
wyplywu powietrza, efektywnos$ci wymieszania powietrza ze spalinami i czasu
przebywania. Docelowo, wigkszo$¢ ciepta przenika na powierzchni¢ plaszcza
wodnego 1 przegrzewacze. Jednoczesnie nastgpuje przekazywanie ciepta
na powierzchni przenoszenia ciepta wszystkich urzadzen wewnatrz kotta.
Podczas procesu konwekcji zachodzacej wewnatrz kotta, gaz spalinowy
transportuje pozostale cieplo przez komin na zewnatrz.

Para nasycona, ktora jest ogrzewana w kotle, napedza turbing z wysoka
entalpia ze wzgledu na parametry: wysoka temperatur¢ i ci$nienie. Punkty
pomiarowe (8) 1 (9) moga mierzy¢ charakterystyke pary nasyconej
w przegrzewaczach pierwotnych 1 wtornych. Nagrzewnica, ekonomizer
1 podgrzewacz powietrza sg zainstalowane w kanale spalin, aby odzyska¢ czes§¢
energii z ciepla odpadowego (resztkowego). Temperature i cisnienie pary
w nagrzewnicy mozna zmierzy¢ w punktach (10) i (11). Temperature wody
zasilajacej w ekonomizerze mierzy si¢ w punktach (12) i (13). Temperature
powietrza pierwotnego wewnatrz nagrzewnicy mozna zmierzy¢ w punktach (14)
1(15). Gaz resztkowy wydmuchuje si¢ przez komin, a temperature i ci$nienie gazu
wylotowego mozna zmierzy¢ w punkcie (16). Wentylator z wymuszonym
ciggiem (FD) i wentylator indukowany (ID) utrzymuja prawidlowy ciag wewnatrz
kotla. Moc wentylatorow mierzy si¢ w punktach (17) i (18). Warto zaznaczy¢,
ze przestawiony schemat obejmuje uproszczony przebieg procesu spalania
w kotle pytowym.

Przewodnosé cieplna, konwekcja i promieniowanie

Przeptyw ciepta z uwzglgdnieniem przewodnosci cieplnej, konwekcji
oraz promieniowania wystepuje w réoznych sekcjach paleniska. W centralne;
czegsci komory spalania nastgpuje wymiana ciepta z metalowa powierzchnig
Sciennego orurowania wodnorurkowego z promieniowania cieplnego,
pochodzacego od ptomieni spalanej mieszanki pytu weglowego. Nastepnie ciepto
przenosi si¢ na stron¢ wodng metalowych rur przez przewodzenie i moze ono by¢
pochlonigte przez przeplywajaca wodg lub mieszaning pary i wody przez
przewodzenie i konwekcje. W Sciezce spalin ciepto jest przenoszone na metalowa
powierzchnie przegrzewacza lub podgrzewacza. Nastgpnie ciepto moze by¢
pochlonigte przez konwekcje. Wreszcie para wewnatrz rur przegrzewacza
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lub podgrzewacza moze pochtania¢ ciepto przez przewodzenie i konwekcje.
Klas¢ rozwigzan opisuje zalezno$¢:

2 (PE) + V(v(pE + p)) = V(ketVT — Sjhy J, + (tegr B) +S),  (3.26)

gdzie E stanowi energi¢, p jest ggstoscig, p cisnieniem, v predkoscia,
kegs efektywna (skuteczng) przewodnoscia cieplng, /; stanowi strumien dyfuzyjny
zwigzkow chemicznych j, h; to entalpia zwigzkéw chemicznych j, Teg 0znacza

wspotczynnik lepkosci przewodu spalinowego (ang. flue), oraz termin Sy, okresla
ilo§¢ ciepla pochodzacego z reakcji chemicznej i dowolnego innego
zdefiniowanego zrodta ciepla. Zaklada si¢, ze wszystkie te funkcje wykorzystane
w rownaniu 3.26 maja pochodne odpowiednich rzedow a warunki poczatkowe
1 brzegowe zaleza od stanu procesu na podstawie [221].

W  réownaniu 3.26 przenoszenie energii w wyniku przewodzenia
jest zdefiniowane w nastgpujacy sposob:

Gcond = ketfVT. (3.27)
Transfer energii w wyniku dyfuzji definiowany jest jako:
Qaite = 2 1y T, (3.28)
Transfer energii z uwagi na rozproszenie lepkosciowe jest zdefiniowany jako:
Qdiss = Teff " . (3.29)
Ponadto, w réwnaniu 3.26:
2
E=h-B4+2 (3.30)
p 2

gdzie entalpia wrazliwa h jest okreslona dla idealnego gazu jako:

W réwnaniu 3.31, y; stanowi frakcj¢ masowa zwigzkow chemicznych j oraz

T
h] = J.Tref Cp]'dT, (332)

przy czym Tper = 298,15 K oraz cp; stanowi okreslong wartos¢ pojemnosci

cieplnej zwigzkow chemicznych j. Spalanie pylu weglowego jest procesem
nieadiabatycznym, wst¢pnie niemieszanym oraz calkowita entalpia tworzy
energie, wyrazong w modelu jako:

% (pH) +V(v(p 3 H)) = V (f—; VH + sh), (3.33)
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gdzie p jest natezeniem, p jest cisnieniem, v jest predkoscia,
k; jest przewodnictwem spalin w turbulentnym spalaniu, a ¢, jest okreSlong
szybkos$cig przenikania ciepta.

W réwnaniu 3.33 catkowita entalpia H jest zdefiniowana jako:

gdzie y; jest frakcjg masowg zwigzkow j , przy czym:

T
Hp = [ cordT + 1 (Tres), (3.35)

gdzie h]Q (Tref]') jest entalpia formujaca zwiazkdéw chemicznych j w temperaturze
odniesienia Tyef.

Ponadto, w rownaniu 3.33 Zrodlo energii reakcji chemicznej Sy, jest definiowane
jako:

no
Sp = =2 M—’jR,-, (3.36)

gdzie h}’ stanowi entalpi¢ tworzonych substratow j, R; jest wielko$cia
wolumetryczng tworzenia zwigzkow chemicznych j, a M; jest masg czasteczkowg

zwigzkow j. W Sciankach metalowych rur z woda, przegrzewacza
i podgrzewacza, rownanie energii podaje si¢ jako [3, 163]:

:_X (ph) +V(p B h) = V(kVT) + Sy, (3.37)

gdzie p jest gestoscia, h entalpia, k przewodnoscig, T temperaturg
15y, objetosciowym (wolumetrycznym) zrodiem ciepta.

Wspolczynnik przenikania promieniowania dla materiatu pochtaniajgcego,
emitujgcego 1 rozpraszajagcego w pozycji » w kierunku s jest podany
jako [3, 24, 144, 202, 230]:

di(#3)
Cds

N T4 s 4 - - 77 I
+(a+0)I#3) = an2%+:—nf0“1(r,s) o1 (s,s)dﬂ, (3.38)

gdzie 7 jest wektorem potozenia, § wektorem kierunkowym, s’ wektorem
rozproszenia kierunkowego, s dtugoscia $ciezki, a wspotczynnikiem absorpcji,
n wspoélczynnikiem zatamania, oy wspotlczynnikiem rozproszenia, o stalg
Stefana-Boltzmanna (5,66 - 1078W - m™2 - K™*), I to nateZenie (intensywno$¢)
promieniowania, ktore zalezy od polozenia 7 i kierunku §, T to lokalna
temperatura, a @ stanowi funkcje fazy i Q' kat brytowy.

W celu symulacji procesu promieniowania cieplnego wewnatrz kotla,
w badaniach wykorzystuje si¢ sprzezenie energetyczne i model dyskretny (DO)
na podstawie [11, 144]. W modelu tym uwzgledniono rownanie 3.38 w kierunku
S jako rownanie pola.
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Zatem, jest ono zapisane jako:

V-((#38)s) + (a+ g)I(7,8) =
_ 20T oy 4T o 5> 7 ,
=an T+HJ‘0 I(#,5) 01 (s,s)dﬂ, (3.39)

Roéwnanie energii po scalkowaniu po objetosci mozna uzyska¢ model
sprzgzenia pomiedzy energig [3,24,36,144,230]. Wowczas, model przyjmuje
postac:

1k T = BTy = f Yo I = ST + 57, (3.40)
gdzie al = kAV!, BF = 16koT *AV;, k to wspotczynnik absorpcji oraz
AV stanowi objetos¢ kontrolng. Wspotczynnik /,tl?;- oraz parametry zrodia
S wynikaja z dyskretyzacji warunkow konwekeji i dyfuzji.

Badania skupiajg si¢ na optymalizacji procesu spalania wegla, w ktorym pyt
weglowy 1 tlen z powietrza wchodzi do strefy reakcyjnej w oddzielnych
strumieniach. W poréwnaniu z ukladem, w ktérym substraty sa mieszane
na poziomie molekularnym przed reakcja, spalanie pylu weglowego jest uktadem
bez wstepnego mieszania, dlatego w dalszych pracach zastosowano model
(bez mieszania — tzw. nonpremixed), na podstawie [3, 11, 24, 144, 234].

Podstawa modelu jest to, ze chwilowy stan termochemiczny pyhu jest zwigzany
z zachowang skalarng ilo$cig okreslang jako frakcja mieszanki (ang. mixture
fraction) f, ktora jest definiowana jako [3, 144, 210]:

Zi—Zjox
f N Zifuel_ziox’ (341)
gdzie z; jest utamkiem masowym dla i —tego elementu. Indeks dolny ox oznacza
warto$¢ strumienia utleniacza na wlocie, a indeks dolny fie/ oznacza wartos$¢

strumienia paliwa na wlocie. Roéwnanie transportu dla frakcji mieszanki
na podstawie [3, 144, 163, 230] okreslono jako:

a - H r

2 (o) + V(o 3f) = V(J—ZVf) + S, (3.42)
gdzie p jest gestoscig, f jest $rednig frakcjg mieszanki, ¥ jest predkoscia lokalna,
Us jest lepkoscia turbulentna, stala o, = 0,85, a stata S, jest spowodowana
wylacznie przenoszeniem masy do fazy gazowej z czastki pytu weglowego.

3.5. Bilans cieplny

Ciepto jest energia, ktora podczas spalania jest wytwarzana i rozchodzi
si¢ roznymi drogami. W fizyce energia jest definiowana jako zdolnos¢
do wykonania pracy i wyrazona w dzulach [J]. Z kolei ciepto spalania pokazuje
potencjalng ilo$¢ energii mozliwej do wydzielenia podczas spalenia jednostki
masy danego paliwa. Wiadomo tez, ze o tej ilosci ostatecznie zdecyduje
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dostepnos¢ tlenu potrzebnego do reakcji spalania. Bilans cieplny procesu spalania
w kotle mozna opisa¢ rownaniem 3.43:

Q1+ Q2+ Q3+ Q4+ Qs+ Q6 =100%, (3.43)

gdzie: Qq jest cieptem pochtanianym przez wode i par¢ wewnatrz nasciennego
orurowania, a dalej z wode} Jest przenoszone przez przegrzewacz, podgrzewacz
i ekonomizer. Zawiera rowniez ciepto odzyskane z podgrzewacza wstgpnego,
gdzie zimne powietrze pochtania ciepto resztkowych gazéw spalinowych. Zwykle
Q1 stanowi 75% -90% calego bilansu. Jednak Zuzel (tzw. szlaka) gromadzacy si¢
na powierzchni przenoszenia ciepta moze powaznie wptywac na ilos¢ ciepta Q.
Zwickszone szlakowanie na powierzchni elementéw i urzadzen do wymiany
ciepta moze znacznie zmniejszy¢ promieniowanie cieplne, odbierane z ptomienia
kuli ognia (centrum zawirowania grupy plomieni). Ponadto, wzmozone
szlakowanie moze zwigkszy¢ blokade w przejSciu ze spalin i zmniejszy¢
konwekcje, w ktorej cieplo moze szybko dokonywaé konwekcji na inne
urzadzenia przenoszace ciepto z powierzchni kuli ognia. Co wigcej, szlakowanie
zwigksza zuzycie energii przez wentylatory wymuszone (ang. forced draft fan,
FD) i wentylatory indukcyjne (ang. inducted draft fan, 1D), co wplywa
na obnizenie ogdlnej sprawnosci elektrowni.

Zuzel osadza sie na S$cianach kotta, gtéwnie w sekcji najwiekszego
promieniowania. Ze wzgledu na duza lepkos¢ wytwarza warstwe cieczy.
Zanieczyszczenia powstaja w wyniku skroplonych sktadnikéw. @, to ciepto
przenoszone przez spaliny wylotowe, ktore zawierajg pare¢ wodna, tlen, azot,
dwutlenek wegla i powstale gazy przenoszace resztkowe ciepto do atmosfery.
Wyzsza temperatura i wigksza objgtos¢ gazu wylotowego moga powodowac
wigcej strat ciepta resztkowego z paleniska kotla. Z drugiej strony zbyt niska
temperatura gazu wylotowego moze powodowac zwigkszona korozje chemiczng
na powierzchni urzadzen do wymiany ciepla zainstalowanych w poblizu ujscia
spalin. W pracy [144] zaproponowano rozwigzanie, w ktorym podejmuje si¢
proby utrzymania doktadnej wartosci temperatury i objetosci gazéw wylotowych
poprzez kontrole zawirowanego polozenia (kuli ognia), szybkosci spalin
i nadmiaru powietrza. Q5 to ciepto zawarte w tatwopalnych gazach, takich jak CO,
H, i CHa4, ktore niespalone s3 emitowane wraz z gazami spalinowymi. W pracy
[144] poprzez kontrole predkosci, temperatury i ilo$ci mieszaniny pierwotnego
powietrza i pylu weglowego, a takze predkosci, ilosci i cis$nienia powietrza
wtornego w celu utrzymania catkowitego spalania dostosowuje si¢ polozenie
i temperature kuli ognistej. Q4 jest cieplem zawartym w weglu, ktdry jest tracone
wraz z niedopalem i zuzlem opuszczajacym kociot. Proponowane rozwigzanie
w pracy [144] stara si¢ utrzymac mieszanine pylu weglowego i powietrza dluze;j
w potozeniu paleniska oraz zachowa¢ odpowiednig temperature kuli ogniowe;j
poprzez kontrolowanie predkosci zawirowan, ilosci przeplywu paliwa
w pytoprzewodach je doprowadzajacych, a takze usytuowanie palnikow.
Qs stanowi straty ciepta na zewnatrz kotla. Zwykle mozna je zmniejszyc,
poprawiajac warunki izolacji na zewnatrz kotta. Ma ono warto$¢ o wiele mniejsza
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niz odpowiednio Q,, Q3 i Q4. Z kolei, Qg to ciepto przenoszone przez zuzel,
opuszczajacy wngtrze kotla przez jego dolng czes¢; jest ono znacznie mniejsze
niz odpowiednio Q,, Q3 i Q4.

Dzigki odpowiedniej kontroli powigzanych parametrow wej$ciowych istnieje
mozliwo$¢ utrzymania optymalnego procesu spalania, migdzy innymi dzigki
skutecznej minimalizacji strat cieplnych okreslonych przez zmienne Q,, Q3 i Q4.
Z kolei, utrzymanie maksymalnego promieniowania cieplnego (konwekcji)
z zawirowanych ptomieni i jednoczesna minimalizacja gromadzenia si¢ zuzla
1 zanieczyszczen nalezy do skutecznych metod maksymalizacji ciepta Q. Zatem,
w ich rezultacie, sprawnos$¢ spalania kotta moze zosta¢ poprawiona jednoczesnie
w dwoch obszarach.

3.6. Bilans masy

Réwnania rozniczkowe w pracy [175] postuzyly do opracowania
zintegrowanego modelu procesu spalania w elektrowni opalanej weglem.
Ma on charakter uproszczony dla zalozenia, ze uwzgledniane sa pochodne
zmiennych, przy braku pochodnych przestrzennych. Przegrzane gazy spalinowe
sg traktowane jako gazy idealne. Model bazuje na podstawach fizycznych
termodynamiki w nastepujacy sposob.

Bilans cieplny przegrzewacza, podgrzewacza, orurowania z wymiennikiem
wodnym i ekonomizera w modelu podano jako:

d
Qin + Winhin = woyhoy + Va (phou), (3-44)

gdzie Q;;, stanowi ciepto wejsciowe (J/s), w;, przeptyw masy wlotowej (kg/s),
h;, entalpia wiasciwa dla wlotow (ang. inlet-specific enthalpy) (J/kg),
Wou przeplyw masy wylotowej (kg/s), przy czym h,, entalpia wiasciwa dla
wylotu (ang. outlet-specific enthalpy) (J/kg), p gestos¢ wilasciwa (kg/m®)
iV objetos¢ (m®).

Bilans masy jest podany w modelu jako:

d
Win = Wou = (V). (3.45)

Oznaczenia zmiennych w rownaniu (3.45) sg analogiczne jak w rownaniu (3.44).
Rownanie promieniowania cieplnego w modelu pochodzi z prawa Stefana-
Boltzmanna, danego zalezno$cia:

1
Q = KowyTf =, (3.46)

gdzie: O oznacza przeplyw ciepla z promieniowania ptomienia spalania (J/s),
K jest wspotczynnikiem (K = 0,18), 8 jest wspolczynnikiem kata nachylenia
strumienia paliwa z palnika (w rad, takim, ze 0< 6<1), wy to przeptyw substancji
wchodzacych do spalania (kg/s), T, temperatura spalin (K) i pg to ggstos¢ gazu
spalinowego (kg /m®).
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Rownanie przenikania ciepta z gazoéw spalinowych do powierzchni
orurowania kotta podano jako:

Q =Kkw)*(T, —Tp), (3.47)

gdzie T, jest temperaturg powierzchni metalowych rurek wymiennika ciepta,
podobnie jak dla przegrzewaczy i podgrzewaczy (K). Definicje pozostatych
zmiennych sg takie same jak w rownaniu 3.46. Zaktada si¢ turbulentny przeptyw
spalin gazowych.

Roéwnanie przenikania ciepta z powierzchni rur metalowych do pary wodnej
jest podane jako:

Q = Kw)¥ (T, — Ty ), (3.48)

gdzie Ty jest temperaturg pary (K), a definicje pozostalych zmiennych sg takie
same jak w rownaniu 3.47. W modelu przyjeto turbulentny przeptyw pary.

Ograniczeniem modelu jest brak mozliwosci uzycia go do rozwigzania
problemow zwigzanych ze szlakowaniem i spalaniem w kotle, poniewaz nie
uwzgledniono w nim zuzlowania (szlakowania). Ponadto, w modelu
nie uwzgledniono pochodnych przestrzennych. Na przyktad model ten nie moze
by¢ uzyty do identyfikacji rozktadu zuzla w kotle, poniewaz szlakowanie
ma przestrzennie rozmieszczenie na powierzchni wymiany ciepta orurowania
wodnego kotla.

Turbulentny przeplyw gazu spalinowego i przeplyw pary

Szlakowanie wystepuje w promieniujacej czesci kotla weglowego o wysokiej
temperaturze i zwykle jest zwigzane z pewnym stopniem topnienia popiotu
[130,144]. W kottach zaktadow energetyki zawodowej opalanych weglem moze
wystapi¢ szlaka na orurowaniu wodnym na S$cianach kotta oraz na kilku
pierwszych rzedach rur przegrzewacza. Aerodynamika gazoéw spalinowych
w procesie spalania moze unosi¢ czastki popiotu w poblize przenikania ciepta,
a czastki popiotu moga przechodzi¢ przez obszar graniczny dzicki bezwladnosci.
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Rysunek 3.4 przedstawia obszar graniczny Ly;gpn¢, Znajdujgcy si¢ w poblizu
prawej strony kotta [144].
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Rys. 3.4. Schemat procesu spalania i szlakowania w kotle pytowym z palnikami nasciennymi

Czastki popiotu moga przylega¢ do powierzchni rur wodnych, jesli te czastki
lub powierzchnia sg wystarczajaco ,,lepkie”, aby pokonaé energi¢ kinetyczna
nadlatujacych czastek i zapobiec ich odbijaniu od powierzchni przenoszenia
ciepta [130]. Dlatego utrzymanie odpowiedniej temperatury na granicy kotla
1 zapobieganie stopieniu unoszonych czastek moze zmniejszy¢ szlakowanie.
W pracy [144], w oparciu o te mechanizmy przekazywania ciepta, reakcji
chemicznych i szlakowania zaproponowano nowy sposéb na poprawienie
wydajnosci kotta w elektrowniach weglowych i1 ograniczenie powstawania zuzla.
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4. Spalanie w kotlach pylowych

Pojecie kottow energetycznych dotyczy najczgsciej urzadzen stuzacych
do wytwarzania pary w elektrowniach i elektrocieptowniach. W przypadku
Polski, dotyczy w wigkszos$ci kottow pytowych granulacyjnych, opalanych
weglem kamiennym lub brunatnym o wydajnosci od okoto 30 do 460 kg/s. Grupe
te uzupetiaja roéwniez nowsze rozwigzania z cyrkulacyjng warstwa fluidalng.
Ponadto, udziat w produkcji energii dla celow cieptowniczych majg kotly
rusztowe. Znacznie rzadziej wystepuja kotly opalane gazem (ziemnym
lub koksowniczym) oraz paliwami ciektymi [183].

Kotly opalane weglem stanowia znaczaca grupe najpopularniejszych
rozwigzan, stosowanych w jednostkach energetyki zawodowej w Polsce,
jak i na $wiecie. Poczatkowo wynikalo to z faktu obliczania catkowitego kosztu
eksploatacji i lokalizacji elektrowni w odniesieniu do zrédet energii. Ponadto,
wegiel jest paliwem dogodnym do transportu. Niemniej jednak, nowe wymagania
w zakresie ochrony $rodowiska i zrbwnowazonej energetyki sprawiaja, ze koszty
spalania wegla sg wyzsze ze wzgledu na koszty i utrzymanie urzadzen
do monitorowania i kontroli zanieczyszczen [49]. Znaczna czgs¢ kottow,
zainstalowanych w Polsce pracuje ponad 25 lat. Zatem, zakladany czas ich
eksploatacji bedzie dobiegal konca. W konsekwencji, dalsze dziatanie tych
rozwigzan jest utozsamiane z pogorszeniem si¢ ich sprawnosci i niezawodnosci,
a w rezultacie zwu;kszemem kosztow uzytkowania. Nalezy je zastqplc
jednostkami nowymi, niemniej jest to drogie przedsu;wzu:;me Lepsze rozwigzanie
jest przeprowadzenie ich modernizacji przy zapewnieniu obecnie wymaganych
wskaznikow eksploatacyjnych, jak i spelnieniu norm w zakresie ochrony
srodowiska. Co istotne, w kotlach opalanych weglem wystepuja problemy,
ktorych nie maja kotly opalane gazem i olejem. Oprocz wspolnych zagrozen,
zwigzanych ze spalaniem paliw stalych, ciektych i gazowych, nalezy wzig¢
pod uwage inne zagrozenia, zwigzane z fizycznymi wlasciwo$ciami wegla
kamiennego, w tym wartos$ci opatowej w MJ/kg wedlug klasyfikacji UNECE
(a w literaturze anglojezycznej — British Thermal Unit/ Pound, BTU/Ib),
uwzgledniane na etapie projektowania systemoéw spalania [66,168]. Zasobniki
weglowe 1 inne zamknigte pornieszczenia muszg by¢ zaprojektowane w taki
sposob, aby zapobiec gromadzeniu si¢ metanu, wspolnej przyczyny wybuchow
oraz mozliwo$ci samoistnego spalania, powodujac pozary w stosie wegla.

Kotly pylowe (ang. pulverized coal fired boilers) sa jednymi z najczgstszych
instalacji, stosowanych w zaktadach uzytkowych, poniewaz stanowig znaczace
ulepszenie wzgledem klasycznych kottow paleniskowych (ang. stoker fired
boilers). Wynika to z dynamiki predkosci spalania w odpowiedzi na zmiany
zapotrzebowania niz w przypadku kottow paleniskowych czy kotlow ze zlozem
fluidalnym (ang. fluid bed boilers). Z. drugiej za$ strony, wymagane jest w nich
wigcej urzadzen mechanicznych do uzyskania pytu weglowego (mtyny weglowe),
ktore z kolei nie sa potrzebne w kottach paleniskowych.
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Na rysunku 4.1 podano schemat uktadu dostarczania paliwa w bezposrednio
opalanym kotle pylowym (ang. direct fired pulverized coal boiler).

powietrze robocze z wentylatora z wym. ciagiem
(cold (tempring) air from forced draft fan) e

ogr. pow. roboczego
(tempering air damper

g01r9ce pow. Z podgrzewacza
(hot air from boiler air heather)

<

& — L
przednia $ciana kotta
ogr. gor. pow. boiler front wall)
(hot air damper)
Zasobnik
wegla
(raw coal
bunker)
brama palniki pytowe
H Iverized
zasobnika (pu !
bunker shutoff fuel burners)
gate)
podajnik pyloprzewody z mieszankg
(feeder) pylowo-powietrzna
/ ( pulverised
[00] fuel and air piping)\‘
— >
Miyn(y) l T l .
weglowy w| _ TEg. powietrza
(pulverie\r)‘ (control damper)

— wentylator pow. pierw.

ﬂ:bf‘f O <« (primary air fan)

Rys. 4.1. Schemat uktadu dostarczania paliwa w bezposrednio opalanym kotle pytowym

Jest to przyktad uproszczony, nieuwzgledniajacy np. uktadu odcinania paliwa.
Uktad taki powinien by¢ zaprojektowany do pracy ciaglej, poniewaz w trakcie
rozruchu, wygaszania czy awarii kotla, moga wystapi¢ eksplozje i pozary.

Alternatywny schemat, przedstawiony na rysunku 4.2, uwzglednia dodatkowo
uklady sterowania palnikiem (ang. burner management system, BMS)
oraz podstawowy uklad sterowania (ang. basic process control system, BPCS),
mimo ze podstawowa jego logika dziatania nie ulegta zmianie.

Ilo$¢ i sposob rozmieszczenia grup palnikow sa okreslone przez producenta
kotta. W przypadku braku korelacji pomigdzy poszczegdlnymi palnikami
roboczymi, moze nastgpi¢ utrata plomienia. Jest to sytuacja niekorzystna
iwprowadza czynnik zagrozenia. Zatem, powinny istnie¢ automatyczne
mechanizmy temu przeciwdzialajace. Dotyczy to takze zapobiegania osadzaniu
si¢ pylu weglowego w pytoprzewodach palnika oraz niekontrolowanego zaptonu
paliwa. Realizowane jest to przez rownowazenie wydajnosci palnikow w grupie
i sterowanie predkoscia powietrza pierwotnego. Niniejsza wartos¢ predkosci
powietrza pierwotnego jest ustalona przez producenta kotta i weryfikowana
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testami. W przypadkach awaryjnych, gdy poziom powietrza transportowego nie
moze by¢ utrzymany — system sterowania uwzglednia dodatkowo zabezpieczenie
temperaturowe (patrz rysunek 4.2). Temperatura mieszaniny powietrza i wegla
opuszczajaca palnik utrzymywana jest w granicach okreslonych przez producenta,
odpowiednio dla rodzaju wegla. Z kolei sam proces ogrzewania wegla usuwa

z niego wilgo¢ i poprawia sprawnos$¢ kotla.
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Rys. 4.2. Schemat uktadu dostarczania paliwa w kotle pylowym
z systemami sterowania palnikami BMS

Rysunek 4.3 przedstawia pogladowy schemat sterowania uktadem z kotlem
pylowym. Posiada on krzyzowe ograniczenie (ang. cross limiting/lead lag),
poniewaz wprowadzono opoOznienie, wykorzystywane w celu utrzymania
wlasciwego stosunku mieszanki paliwowo-powietrznej. Warto podkreslic,
ze kotly pytowe sa bardziej ztozone niz pokazano na schemacie. Wynika to z ich
specyficznych parametrow, miedzy innymi takich jak liczba palnikow
1 przepustowos¢.
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Rys. 4.3. Schemat klasycznego uktadu sterowania kottem pytowym [57]

Niemniej jednak, mimo istniejacych réznic technicznych strategia sterowania
jest na og6t zblizona. Podobnie jak w Wu;kszosm rozwigzan komercyjnych,
w klasycznych  uktadach Wykorzystu]e si¢  sterowanie  rdzniczkujace
(ang. derivative control), oparte na ciSnieniu wyjsciowym kotlta (ang. boiler drum
pressure). Wowczas, dzialanie rézniczkujgce oparte jest na zmiennej procesu,
anie na uchybie. Wynika to stad, ze cyfrowa wersja algorytmu PID dziata tak,
ze wywotuje duze niepozadane piki przy zmianie warto$ci zadanej. W przypadku
statej warto$ci zadanej, zmiany zmiennej procesowej beda analogiczne do zmian
uchybu. Dlatego tez taka modyfikacja, nie wprowadza duzych zmian pod
wzgledem sposobu, w jaki regulator odpowiada na zaktocenia procesu. Dziatanie
zmodyfikowanego regulatora PID (znanego tez jako regulator PI-D — tzn. r6zni-
czka dziata tylko na zmienng procesu) mozna wowczas opisa¢ wzorem:

MV(t) = k, (e(t) + = [y e@dr + T, %PV(t)), 4.1)

gdzie: k,- to wzmocnienie regulatora PID, T; — czas zdwojenia cztonu catkujacego,
T, — czas wyprzedzenia czlonu rozniczkujgcego, &€(t)to uchyb regulacji
MV(t) oznacza zmienng mierzong a i PV (t), zmienng procesu.

Tego rodzaju sygnat sterujacy w tzw. sprzezeniu w przod (ang. feedforward)
zapewnia lepsza odpowiedz czasowa na sygnatl wejsciowy, opisujacy podawanie
paliwa. W jej rezultacie pojawia si¢ tzw. czas martwy (ang. dead time) pomigdzy
zmiang zapotrzebowania a zmiang szybkosci podawania wegla.
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Przeptyw pary roéwniez stanowi sygnat sprzezony w przdd, wplywajacy
na ci$nienie na wyjsciu kotta i moze poprawia¢ jakos¢ sterowania.

Ponadto, jako parametry procesu wykorzystuje si¢ sterowanie prgdkoscig
oraz potozeniem przepustnicy (ang. damper) wentylatora FD (rysunek 4.4).
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Rys. 4.4. Zaleznosci nadmiaru tlenu oraz tlenku wegla dla réznych obcigzen kotta [57]

Zwigksza to efektywnos$¢ regulacji przeptywu powietrza, zwigzang z sygnalem
z wyjécia analizatora O,. Niektore systemy regulacji dodatkowo uwzgledniaja
sygnaly z pomiarow substancji palnych (ang. combustibles). Przy czym nalezy
zaznaczy¢, ze takie sterowanie wnosi ryzyka, ze wzgledu na ograniczony zakres
potencjalnego sterowania i zbyt wolny (dtugi) czas reakcji analizatoré6w substancji
palnych wzgledem dynamiki procesu.

Zasobnik wegla i podajnik

Zasobnik surowca dostarcza wegiel do podajnika. Z kolei, podajnik dostarcza
wegiel do mlyna, ktory rozdrabnia wegiel na drobny proszek (tzw. mial/pyt
weglowy).

Sterowanie procesem spalania w duzym uogolnieniu mozna sprowadzic¢
do sterowania parametrami wej$ciowymi w postaci predkosci podawania paliwa
1 powietrza roboczego. Do transportu pytu weglowego wykorzystuje si¢ powietrze
pierwotne. Gorace powietrze pierwotne usuwa czgs¢ balastu w postaci wilgoci
z wegla i dostarcza powietrze do komory spalania. Ze wzgledow bezpieczenstwa
nalezy zapobiega¢ gromadzeniu si¢ pytu weglowego w kanatach powietrznych
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oraz przeciwdziata¢ ewentualnemu cofnieciu si¢ gazow z kotta do palnikow
1 instalacji.

Popularng grupe kottow energetycznych stanowia wodnorurkowe kotty
opromieniowane z opalanym pylem weglowym paleniskiem komorowym.
Do komory spalania za pomoca palnikow dostarczana jest mieszanka pytowo-
powietrzna i powietrze wtorne. W jej wnetrzu, ulegajg zaplonowi i spaleniu,
niesione w przeptywie czastki pytu weglowego. W tradycyjnych rozwigzaniach
na paliwo kopalne, paleniska kotlowe byly projektowane na tzw. paliwo
projektowe [107], ktorego charakterystyczne parametry (m.in. udziat substancji
mineralnej, udziat czesci lotnych, podatno$¢ przemiatowa i charakterystyka
szlakowania) uwzgledniane byly urzadzeniach i konstrukcji kotta. Wymogi
ekologiczne, w tym wspotspalanie biomasy, stwarza nowe problemy zwigzane
z zapewnieniem odpowiedniej jakosci spalania.

Okres spalania mieszanki pylowo-powietrznej w komorze paleniskowej kotla
dzielony jest na trzy etapy:

— suszenie, odgazowanie i zapton czastek weglowych (0,2-0,3 s),

— intensywne spalanie mieszanki pylowo-powietrznej (0,5-1,5s) na drodze
1,5m z wytworzeniem jadra plomienia o temperaturze 1500— 1600 °C,

— dopalanie grubych czastek wegla i schladzanie spalin w czasie 1-3s
na dtugosci 2/3 komory spalania.

Charakterystyczna cechg rdznigcg plomien pytowy od plomienia gazowego
czy rozpylonego oleju jest brak mozliwosci jego istnienia w otwartej przestrzeni.
Jest to spowodowane znacznie mniejsza predkoscia propagacji turbulentnego
ptomienia pytowego (2-3 m/s) od predkosci wyplywu mieszanki z palnika
(12-20 m/s). Stabilno$¢ ptomienia pylowego w technice kottowej zapewniana jest
glownie przez recyrkulacje goracych spalin. W zaleznosci od rodzaju
zastosowanych palnikow; recyrkulacja wewnetrzna dla palnikow wirowych oraz
recyrkulacja zewnetrzna, w przypadku palnikow strumieniowych. Palniki wirowe
zalecane sg do kotldéw pylowych mniejszej i $redniej wydajnosci, w ktorych
na wypalenie wegla ma wplyw wczesny zaplon 1 stabilizacja ptomienia.
W przypadku kotlow duzej wydajnosci bardziej istotne sa czynniki wplywajace
na tzw. aerodynamike paleniska kottowego, jak: geometria komory paleniskowe;j,
konfiguracja palnikow i predko$¢ strumieni wprowadzanych do paleniska.

Typowe komory paleniskowe kottéw pylowych majg przekrdj kwadratowy,
prostokatny, szescio- lub o$miokatny. Sciany komory paleniskowej tych kottow
tworzg blisko siebie utozone rury parownika, tzw. ekrany [107, 176]. Ekrany
odbierajg ciepto od ptomienia poprzez promieniowanie, skad pochodzi nazwa
kociot opromieniowany. Warto zaznaczyC, ze za zapewnienie stabilno$ci
ptomienia pylowego oraz odpowiednie wypalenie paliwa odpowiedzialne
jest palenisko kotlowe.
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Paleniska pytowe dzieli si¢ ze wzgledu na sposob:
— umieszczenia palnikow:
oz palnikami nasciennymi,
o z palnikami stropowymi,
o z palnikami naroznymi,
— mieszania powietrza:
o wirowe (mocowane nasciennie),
o strumieniowe (mocowane naroznie lub tangencjalne i stropowo).

We wspotczesnych kotlach pylowych dominuja dwa rodzaje palenisk
z suchym odprowadzaniem zuzlu: z palnikami wirowymi, mocowanymi
nasciennie oraz z palnikami strumieniowymi, mocowanymi naroznie
lub tangencjalne.

Palniki wirowe sa rozmieszczane na S$cianie przedniej, naprzeciwlegle
na $cianie przedniej i tylnej kotta oraz naprzeciwlegle na wszystkich §cianach
kotta. Niepozadanymi konsekwencjami umieszczania palnikow wirowych
na $cianie przedniej kotta sg trudnos$ci z zaptonem oraz zwigkszone zuzlowanie
sciany tylnej [107,226]. Rozmieszczenie naprzeciwlegle umozliwia pewny
zapton, intensywne spalanie, mniejsze Zuzlowanie i bardziej réwnomierny
rozptyw plomieni w komorze paleniskowej, umozliwiajacy efektywniejsze
przekazywanie ciepta. Ograniczenie (zmniejszenie) niedopatu zapewnia
mieszanie strumieni z wielu palnikow, a wzajemne oddziatywanie zawirowanych
ptomieni zapewnia stabilno$¢ spalania.

W praktyce wykorzystywane sa rowniez wilasnosci aerodynamiki palenisk
tangencjalnych, gdzie palniki strumieniowe mocowane sg na trzech lub czterech
poziomach naroznie lub tangencjalnie. Podejscie takie pozwala na ksztaltowanie
wiru z wykorzystaniem strumieni mieszanki pytowo-powietrznej oraz powietrza
wtornego, wprowadzanego do paleniska kotlowego mimosrodowo wzgledem
jego osi. Ze wzgledu na specyfike konstrukcji palnikow strumieniowych,
powietrze wtome wpltywa migdzy dyszami mieszanki pylowo-powietrznej
jako niezawirowane. W konsekwencji plomien z takich palnikow jest znacznie
dluzszy niz z palnikow wirowych. Dodatkowo, podsysanie spalin z otoczenia
1 intensywne przekazywanie ciepta z wydtuzonego ptomienia pytowego obnizaja
jego temperaturg. Zatem, tangencjanly uktad paleniska zapewnia stabilno$c¢
ptomienia poprzez zjawisko wzajemnego podtrzymywania si¢ spalania przez
stykajace si¢ plomienie pylowe. Wypehiajacy palenisko centralny wir stabilizuje
przeplyw spalin i intensyfikuje przekazywanie ciepta. Cechy palenisk pytlowych
nasciennych i tangencjalnych zestawiono w tabeli 4.1
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Tabela 4.1. Poréwnanie cech palenisk pytowych

Palenisko pylowe z nasciennym Palenisko pylowe typu
mocowaniem palnikow wirowych | tangencjalnego
— Stabilny ptomien — Dobre mieszanie ze spalinami
z pojedynczego palnika, w komorze paleniskowe;j,
— Pewny zapton mieszanki Latwe stopniowanie powietrza,
pylowe;j, Zapewnienie ochrony parownika
— Szybkie mieszanie pylu przed korozja
Zalety weglowego z powietrzem wysokotemperaturowa,
wtornym, Wyrownana temperatura spalin
— Znaczne wypalenie w poblizu na wylocie z komory
palnika, paleniskowe;j.
— Mozliwo$¢ stabilnej pracy kotla
ze zmniejszonym obcigzeniem.
— TrudnoSci z zaptonem, Sktonnos¢ do zuzlowania
Wad — Intensywne zuzlowanie tylnej Mniejsza intensywno$¢ spalania
y .
Sciany kotla. wzgledem czotowego
rozmieszczenia palnikow.
Rodzaj | — Wegiel kamienny — Wegiel brunatny i pfomienny
paliwa wegiel kamienny

W konwencjonalnych paleniskach pylowych wegiel kamienny spala si¢ przy
warto$ci wspotczynnika A =1,2+1,25, natomiast brunatny — z nadmiarem
powietrza wigkszym o 10+15%. Objgtosciowe obcigzenie cieplne kottow
pylowych zawiera si¢ w zakresie 120185 kW/m?, natomiast temperatura
w palenisku pylowym zalezy od typu spalanego paliwa i dla wegla brunatnego
wynosi 1200+1250 °C, a dla kamiennego — 1400+1650°C [107].

Inzynieria sterowania (ang. Control Engineering) w nowoczesnych systemach
technologicznych odgrywa fundamentalng role. Wraz z dostgpem do nowoczes-
nych technologii, obejmujacych digitalizacje i metody sztucznej inteligencji
wchodzi w nowy wymiar rozwigzan. Korzysci z uktadow sterowania w przemysle
moga by¢ wielorakie, w tym: poprawa jakosci produktu, zwickszenie
efektywnosci energetycznej (obnizenie zuzycia energii), minimalizacja odpadow,
podniesienie poziomu bezpieczenstwa czy redukcja emitowanych zanieczysz-
czen. Warto jednak zaznaczy¢, ze zaawansowane aspekty z zakresu inzynierii
sterowania wymagaja dobrych podstaw matematycznych, opisujacych takie cechy
uktadu jak dynamika, stabilno$¢, jakos¢ sterowania oraz obserwowalnosc,
sterowalno$¢ czy krzepkos¢. Na podstawie [40, 46, 61, 162] sukces ukladu
(systemu) sterowania zalezy od nastepujagcych czynnikow: posiadania
wystarczajagcego rozumienia sterowanego systemu oraz posiadania wiedzy
z zakresu podstawowych pojec: sygnalow, systemow, teorii sterowania, struktur,
algorytmow itp. Z kolei, do wyznacznikdw i1 ograniczen projektu systemu
sterowania procesem przemystowym naleza wymogi optacalnosci ekonomicznej,
jakosci, bezpieczenstwa, wplywu na §rodowisko itp. Mozna zauwazy¢, ze stanowi
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on rezultat wspolpracy ekspertow z rdéznych dziedzin od technologii procesu,
IT, mechaniki, oprzyrzadowania i pomiar6w czy sterowania. Przy czym kazdy
ze specjalistow widzi proces z innej (zwykle wlasnej) perspektywy. Zatem
projektant uktadu (systemu) sterowania powinien reprezentowac podejscie
holistyczne (catosciowe), integrujace inne punkty widzenia. Warto rowniez
podkresli¢ role kosztow w projekcie ukladu sterowania. W projektach
niekomercyjnych (badawczych i edukacyjnych) czgsto nie stanowig czynnika
pierwszoplanowego. Niemniej jednak, w przypadku rozwigzan komercyjnych jest
to jeden z kluczowych czynnikoéw pomyslnego wdrozenia. Do niedawna
w przypadku podsystemow, bedacych elementami wigkszych uktadow stosowano
rozwigzania  jak  najprostsze, umozliwiajace  szybka interwencje:
przeprogramowanie, prac¢ w trybie r¢cznym lub wymiane sterownika. Duza
dynamika rozwoju i ztozonos$ci wspoélczesnych technologii przesuwa cigzar
jakosciowy do symulacji, szybkiego przeprogramowania uktadu z wykorzy-
staniem tzw. ,cyfrowych blizniakow” oraz przez zapewnienie rozwigzan
modularnych i redundantnych.

Algorytm sterowania (na ogo6l zapisany w sterowniku lub kontrolerze)
podejmuje decyzje o realizacji pewnych zadan (celu) sterowania, na podstawie
informacji zebranych z otoczenia.

Do zadan stawianych systemowi sterowania nalezg: $ledzenie trajektorii
wektora  wejsciowego  sygnalu referencyjnego, redukowanie wplywu
niepomys$inych warunkow (obejmujgce niwelacj¢ zaktocen niemierzalnych oraz
niewrazliwo$¢ na zmiany parametrow obiektu), zapewnienie parametrow jakosci
sterowania.

Dodatkowo, dla rozwigzan przemyslowych, stawiane sg wymagania
inzynierskie wzglgdem uktadu sterowania. Zalicza si¢ do nich koszty
opracowania i wdrozenia uktadu sterowania, zlozonos¢ obliczeniowa (na ogét
zwigzana z doborem sterownika dla ktérego nie zostang przekroczone wymagania
pracy w czasie rzeczywistym), wykonalno$¢ (wymagania sprzetowe zastosowania
sterownika), niezawodno$¢ (zapewnienie ciaglosci pracy ukladu), utrzymanie
i konserwacja, adaptowalno$¢ (rozumiana jako skalowalno$¢ na inne uktady),
modyfikowalno$¢ (otwarto$¢ systemu na wprowadzanie nowych funkcji),
zrozumiatos¢ (klarownos$¢ ogolnych mechanizméw funkcjonowania uktadu),
zgodnos¢ z polityka firmy (oparta na analizie ryzyka) [46, 162].

W pracy podjeto probe opracowania algorytmu sterowania procesem spalania
z uwzglednieniem powyzszych czynnikow z wykorzystaniem wybranych metod,
rozwigzan i technologii.

Zaproponowane rozwigzania zweryfikowano przy pomocy narzedzi
obliczeniowych i symulacyjnych z wykorzystaniem danych pomiarowych
z rzeczywistych obiektow zarejestrowanych przez zespoly badawcze Instytutu
Elektroniki i Technik Informacyjnych Politechniki Lubelskiej.
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5. Modelowanie i symulacja elementow instalacji
wspolspalania pylu weglowego i biomasy

W nowoczesnej elektrowni, automatyzacji podlega znaczaca liczba dzialan
kontrolnych, potrzebnych do obstugi procesu. Do zalet automatyzacji nalezy
redukcja btedéw ludzkich w utrzymaniu instalacji, ze wzgledu na potrzebe
zapewnienia wigkszego bezpieczenstwa personelu, zmniejszenie liczby
operatorow potrzebnych do obshugi instalacji w celu obnizenia kosztow pracy.
Zautomatyzowane uktady zapewniajg wigkszg doktadnos¢ i szybkos¢ reakcji
na zmiany punktu pracy. Uogoélniajac, istnieja dwie podstawowe funkcje
kontrolne, uzywane w uktadach: sterowanie wlaczaniem i wylaczaniem oraz
sterowanie modulacja. Pierwsze z nich jest okreslane jako sterowanie cyfrowe,
sterowanie dyskretne lub sterowanie sekwencyjne. Sterowanie modulacja nazywa
si¢ kontrola analogowa, regulacja ciagla lub regulacja w petli zamkniete;j.
W uktadach automatyki oba te rodzaje sterowana uzupelniajg si¢ wzajemnie
1 s3 niezbedne dla prawidlowego funkcjonowania zaktadu. W gruncie rzeczy,
dzigki aparatowi matematycznemu, komputeryzacji, nowym rodzajom czujnikow
i metod pomiarowych pozyskuje si¢ duze ilosci danych o poszczego6lnych stanach
oraz elementach procesu i opracowuje nowe algorytmy i techniki, ktorych celem
jest szybkie, precyzyjne, a przede wszystkim bezpieczne sterowanie obiektem.

Proces spalania jest bardzo ztozony, nieliniowy o duzej dynamice.
Stad w praktycznych algorytmach diagnostyki i sterowania pozadane s modele
szczegotowe oraz jednoczesnie nieztozone obliczeniowo. Opracowanie modelu
holistycznego (catosciowego) tak skomplikowanego zjawiska stanowi bardzo
trudne wyzwanie. Z tego powodu, na ogdt dokonuje si¢ podzialu na modele
mniejsze, opisujace pewne poduktady czy moduly ze wzgledu na realizowane
funkcje czy konkretne zadania. Niewatpliwg zaleta modularno$ci jest uprosz-
czenie analizy i walidacji zaproponowanych rozwigzan.

Na rysunku 5.1 przedstawiono uogo6lniony schemat blokowy uktadu z kottem
pylowym, z uwzglednieniem jego poszczegdlnych podsystemow.

i Upust pary
Woda Uktad wodno-parowy

Water Steam blowdown
Steamwater system

Paliwo Spaliny
Fuel Mieszanka Powierzchnia Flue gas
paliwowo-powietrzna Palenisko wymiany ciepta
Mixing of Furnance Heat transfer
Powietrze fuel and air surface Popioty i zuzel
Air Ash and slag

Rys. 5.1. Uogolniony schemat blokowy uktadu z kottem pylowym
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Instalacje energetyki skladaja si¢ z wielu podsysteméw obejmujacych:
dostarczanie paliwa, wody, uktad sterowania kottem (komora spalania), system
bezpieczenstwa kotta (komory spalania), uktad wytwarzania pary, uktad turbiny
i uktad generatora.

Punktem wyjscia dla opracowania klasycznych modeli matematycznych jest
opis zjawisk fizycznych i fizyko-chemicznych danego uktadu z uzyciem zasady
zachowania energii, bilansu cieplnego czy rownowagi masowej [127].

W pracy skoncentrowano si¢ gtdwnie na podsystemie optymalizacji spalania
w kotle i sterowania kottem. Przy opracowaniu modeli matematycznych
wykorzystano opisy podstawowych zjawisk fizycznych jak zasada zachowania
energii, zachowania momentu, zachowania masy. Ponadto, dodatkowo uzyto
alternatywne metody, uwzgledniajace sztuczne sieci neuronowe i sieci glgbokie
(geste). Do modelowania wykorzystano popularne narzgdzia symulacyjne
w postaci platformy MATLAB/Simulink oraz jezyk Python (wraz z bibliotekami
numpy, pandas, Keras i TensorFlow). Oprogramowanie to jest uzywane
powszechnie i stosowane zarowno w analizach przemystowych, jak i badaniach
naukowych.

5.1. Opracowanie modelu sterowania kotlem

Schemat blokowy kotta z paleniskiem, parownikiem, (ang. riser/vaporizer/
evaporator), walczakiem (ang. drum), przegrzewaczem (ang. superheater),
idozownikiem (ang. attemparator), 1 podgrzewaczem (ang. reheater)
z parametrami wej$ciowymi i wyjsciowymi potgczonymi w petle procesu uktadu
kotta przedstawiono na rysunku 5.2 [144, 175].
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Rys. 5.2. Schemat blokowy uktadu sterowania uktadem spalania z kottem pytowym
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Palenisko, okreslane réwniez komorg spalania dostarcza ciepto do uktadu
przekazywania ciepla. Czas, temperatura oraz przebieg turbulentny stanowig
trzy gléwne parametry, niezbedne do tego, aby spalanie pylu weglowego mogto
zachodzi¢ w palenisku kotta ze zrownowazonym ciggiem.

Na rysunku 5.3. zamieszczono model paleniska, uwzglgdniajacego
nastepujace rownania, sygnaly wejsciowe, parametry, stany oraz sygnaly
wyjsciowe:

XF1
hp. = 2F1
EG PEG
hgg— href
T, = —Cpg + Trer

Wge = kpDg
Qi = QkVFO'T;
Qis =1 - Q)kVFO'T;
Qgs =0Qis tk Wg(; (T - Tst)
Tgr =Ty +——(Qis — Qgs)

CasWEG
= krsWEG( - rh)
= kesWEG ( - Tet)

Tge = Q
e es
g CgSWEG

Y = 100(wa + Ywe

(5.1)

Tg1 =

Przy czym rownania rézniczkowe:

d 1

2P T [CFWF + hawp + hgwg — Qir — Qis — WggRs (1 + 100) hEG]
d 1 ,
acPEG = 7o [We + wa + wg — Wl

(5.2)

gdzie sygnaly wejsciowe to odpowiednio:

wg — przeptyw paliwa do paleniska [kg/s],

w, — przeptyw powietrza do powierzchni [kg/s],

hg — entalpia spalin z turbiny parowej [J/kg],

wg — przeplyw spalin z turbiny parowej [kg/s],

0 — wspotczynnik kata nachylenia [0 <8 < 1] rad,

Tst — temperatura elementow metalowych przegrzewacza (superheater)[K],
Tyn — temperatura elementow metalowych podgrzewacza (reheater) [K],
Ter — temperatura elementéw metalowych ekonomizera [K],

h, — entalpia powietrza wejsciowego [J/kg].
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Parametry:

k — wspotczynnik wzmocnienia,

kr — wspotczynnik tarcia [m-s],

Kys — eksperymentalny wspotczynnik przenikania ciepta do przegrzewacza
(superheater) [J/(kg-K)],

Cgs — Wydajnos¢ cieplna gazu spalania [J-s/(kg'K)],

kys — eksperymentalny wspotczynnik przenikania ciepta do podgrzewacza
(reheater) [J/(kg-K)],

Vi — pojemnoé¢ komory spalania [m?],

Cr — warto$¢ kaloryczna paliwa [J/kg],

Rg — stechiometryczny stosunek powietrze / paliwo (lambda),

y — zawarto$¢ swiezego powietrza w spalinach z turbiny parowej,

keos — eksperymentalny wspotczynnik przenikania ciepla do ekonomizera
[J/(kg-K)].

Stany:

Xp1 hgg X pge [J/m’],

Prc gestosé spalin z kotta [kg/m?].

Wyjscia:
Q;r — ciepto przekazywane do pionow (risers)[J/s],
Qis — cieplo przenoszone przez promieniowanie do przegrzewacza

(superheater) [J/s],
Qs — ciepto przekazywane do podgrzewacza (reheater) [J/s],
Qes — ciepto przekazywane do ekonomizera (economizer) [J/s],
P — cisnienie powietrza w kotle [Pa],
Qgs — catkowite cieplo przekazane do przegrzewacza (superheater)[J/s],
hg¢ — entalpia spalin z kotla [J/s],
Wge — masowy przeptyw spalin z kotta [kg/s],
T, — temperatura gazu w przegrzewaczu (superheater) [K],
Ty, — temperatura spalin w kotle [K],
y — procent nadmiaru powietrza [%].

Na jego podstawie opracowano ogolny model sterowania kottem

z wykorzystaniem oprogramowania MATLAB/Simulink [144].
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Na rysunku 5.3 przedstawiono bloki reprezentujgce poszczegdlne poduktady
modelu elektrowni opalanej weglem.
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Rys. 5.3. Zintegrowany model procesu spalania w elektrowni opalanej weglem w programie
Simulink, srodowiska MATLAB [144]

Poszczegolne poduktady opracowano w oparciu o rownania matematyczne,
opisujace zaleznosci fizyczne opisujace funkcjonowanie kottow [175].

5.2. Modelowanie komory spalania

Palenisko (ang. furnance), okreslane rowniez komorg spalania
(ang. combustion chamber), uwalnia energi¢ z paliwa w postaci ciepta, bedac
poczatkiem ukladu przenoszenia ciepta. Czas, temperatura i turbulencje
(zawirowania) to trzy glowne parametry potrzebne do spalania. Ponadto,
w komorze spalania nalezy utrzymaé¢ ujemne podcis$nienie, podczas sterowania
kottem [136, 144].
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Rysunek 5.4 przedstawia opracowany model komory spalania, uwzgledniajacy
rownania, sygnaly wejSciowe, parametry, stany i sygnaty wyjsciowe wskazano

w pracy [175].

Pdes

v
[PD]

punkt op. ci$nienia pary
oraz punkt pracy dla mocy
o/p steam pressure and
power set point

+ Y
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kociot
boiler T

| dw1

Inputs (sygn. wejsciowe)

Outputs (sygnaly wyjsciowe)

St — steam flow (przeplyw pary)

St — steam temperature (temp. pary)

af — air flow (przepltyw pow.)

fap — furnance air temperature (temp. pow.)

w — water (il. wody)

dwl — drum water level (poziom wody)

ff — fuel flow (przeptyw paliwa)

Sp — steam pressure (ci$nienie pary)

Rys. 5.4. Schemat lokalnych petli sterowania kotlem i powigzane wejscia 1 wyjscia.
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6. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych oraz
glebokich sieci neuronowych w modelowaniu procesu
spalania

W dobie ustawicznego rozwoju komputeryzacji, naturalng konsekwencja jest
rosngca ilo$¢ danych, zawartych w nich informacji oraz poszukiwanie wsrdd nich
ztozonych zaleznoséci. Niedos$cignionym protoplasta tego rodzaju systemow
cyfrowych jest biologiczny moézg. Proby odtwarzania zasad jego funkcjonowania
zawarto w grupie algorytméw nazywanych sztucznymi sieciami neuronowymi
SSN  (ang. Artificial Neural Networks, ANN) [45, 54,105,106, 170,
177,178, 220]. Pierwsze ich implementacje znalazly zastosowania w analizie
danych, z kolei kazda kolejna generacja umozliwia rozwigzywanie coraz
to bardziej ztozone problemy.

Ze wzgledu na silne nieliniowosci, ztozono$¢ oraz duzg dynamike procesu
spalania w praktycznych algorytmach diagnostyki i sterowania pozadane
sg modele szczegdlowe oraz jednocze$nie nieztozone obliczeniowo. Metody
heurystyczne, pozwalaja na efektywne znajdowanie rozwiagzan przyblizonych,
na podstawie ktorych pozniej wylicza si¢ ostateczny rezultat. Ograniczeniem tych
rozwigzan jest brak posredniej wiedzy o stanie (wnetrzu) modelu oraz brak
wiedzy o odpowiedzi modelu neuronowego dla niestandardowego zakresu
sygnatow wejsciowych.

Sztuczne sieci neuronowe stosowano w algorytmach przemystowych miedzy
innymi w pracach: [6, 105, 106, 113, 211, 220].

Dynamiczny rozwdj algorytméw glebokiego uczenia doprowadzit do nowych
prob wykorzystania sieci neuronowych w réznych obszarach. Rezultaty w zakre-
sie analizy danych sa obiecujace i skupiaja uwagg wielu grup badawczych
[1, 36, 60, 62-64, 120, 153, 171].

6.1. Sztuczne sieci neuronowe

Szereg problemow badawczych i inzynierskich, w tym rozpoznawanie twarzy,
mowy, przetwarzanie cech jezyka naturalnego nie mozna rozwigzad
z zadowalajacg skutecznos$cig przy pomocy algorytmoéw algebraicznych. Te klasy
problemow nie sprawiajg trudnos$ci biologicznemu mézgowi cztowieka. Sztuczne
sieci neuronowe imitujg jego dzialanie, poczynajac od struktury neuronu, ktory
jako podstawowa jednostka obliczeniowa otrzymuje sygnal wejSciowy
od dendrytéw i wytwarza sygnat wyjsciowy, wysylajac go pojedynczym
aksonem. Poprzez synapsy, akson jest podigczony do dendrytow kolejnych
neurondow majgc mozliwo$¢ przekazywania sygnatu dalej. Intensywnos¢ jaka
kazda synapsa przekazuje sygnal ma charakter zmienny i jest przyswajalna
podczas uczenia. Wszystkie sygnaly przekazane przez dendryty do neuronu
sg sumowane wewnatrz komorki. Jesli suma jest wigksza od pewnego progu,
to do aksonu wysylany jest impuls elektryczny. Zakladajac, ze dokladny czas
poszczegblnych impulsow jest nieistotny i korzystajac tylko z czegstotliwosci ich
generowania, mozna modelowac ten sygnat statyczng funkcjg aktywacji [99].
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Na rysunku 6.1 zamieszczono budowg pojedynczego neuronu oraz jego model
matematyczny.

0:]

synapsa
Uj akson
—_—> o7
6’70',%
u akson y
LI 3 V| fO)
akson

) s funkcja
ciato komorki aktywaciji

u N akson

Rys. 6.1. Schemat pogladowy budowy sztucznego neuronu
Ten wzorzec dziatania neuronu formalizuje zaleznos¢ (6.1):
_ N
y = f(Z wiu; —6), (6.1)

gdzie: sygnatl wyjsciowy neuronu y jest wazong suma N sygnatow wejsciowych
u; oraz progu aktywacji (ang. bias) 6, przeksztalcong przez funkcje aktywacji f.

Sieci neuronowe sg modelowane jako kolekcje neuronow potaczonych
w acykliczny graf skierowany. Wyjscia cze$ci neurondw staja sie¢ wejsciami
kolejnych neuronéw, zazwyczaj zorganizowanych w oddzielne warstwy. Kazda
warstwa jest w pelni polaczona z sgsiadujacymi, tzn. kazdy neuron z danej
warstwy jest potaczony z kazdym neuronem warstw sasiadujacych, ale nie jest
polaczony z zadnym neuronem wlasnej warstwy. Neurony z warstwy wejsciowe;j
rozdzielaja jedynie sygnaty wejsciowe do warstwy ukrytej, bez ich przetwarzania.
Oznaczajac wartos¢ potaczenia synaptycznego pomiedzy i-tym neuronem a j-tym
z nastepnej warstwy jako wy; i stosujgc model neuronu (6.1) mozna zapisac:

A
l<k<kVe= fel 2oy wik £ (Bhey wiju; — 6;) — 6], (6.2)

gdzie —0) stanowig wagi dla wejs¢ o stalej wartosci rownej 1, a f, sa funkcjami
aktywacji.

Sie¢, w ktorej wystepuja wszystkie mozliwe potgczenia okreslana jest siecig
w petni polgczong. Czgsto nie wszystkie potaczenia wystepuja w sieci (posiadaja
wagi zerowe). Do takiej sytuacji prowadzi oczyszczanie sieci.

Wprowadzajac notacjg wy j =—0j,uy =1, o0raz przyjmujac, ze j = k oznacza
indeksy neuronow potaczonych do neuronu o indeksie k, wowczas (6.2) daje si¢
zapisac jako:

1 < ZS Kyk = fk[Zj—)ijkf:i(Zi—)jWijui)]' (63)
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Dowolna funkcja ciggta moze by¢ aproksymowana w sensie jednostajnym
na zwartym zbiorze przez nierekurencyjng sie¢ neuronowa z jedng warstwa
ukryta. Wynika to z twierdzenia o uniwersalnym aproksymatorze [1, 124]
bazujacym na twierdzeniu Stone’a—Weierstassa [167, 177], ktory opisuje
zalezno$¢:

e k1900~ Wl <e, (64)

gdzie g: RP -» R, K € RP, a fyyy () reprezentuje sie¢ neuronowa z jedng warstwg
ukryta i sigmoidalng funkcja aktywacji oraz liniowa funkcja aktywacji w warstwie
wyjsciowe;.

Zwyczajowo nazywa si¢ taka sie¢ perceptronem wielowarstwowym
(ang. Multi Layer Perceptron, MLP). Warstwy sztucznej sieci neuronowej dzieli
si¢ na:

— wejsSciowa — przechowujaca dane dostarczone do sieci,
— ukryta — przetwarzajaca informacje,
— wyjsciowa — przechowujaca wyniki sieci.

W literaturze [45, 105, 170, 177, 220] termin sie¢ n- warstwowa oznacza
sztuczng sie¢ neuronowg o n warstwach ukrytych. Zanim sztuczna sie¢ neuronowa
bedzie mogla realizowaé¢ okreSlone zadania, wczesniej nalezy ja do tego
przygotowac, stosujgc wybrane algorytmy uczenia.

6.2. Glebokie uczenie

Glegbokie uczenie (ang. deep learning) jest dzialem uczenia maszynowego,
zwigzanym z algorytmami modelujagcymi abstrakcje wysokich poziomow
w dostepnych danych, korzystajac z wielu warstw nieliniowych transformacji.
Z zalozenia kolejne poziomy tworza hierarchi¢ cech od najmniej do najbardziej
abstrakcyjnych.

Glegbokie sieci neuronowe (ang. Deep Neural Networks) sa najbardziej
popularng grupa algorytmow gle;bokiego uczenia (rysunek 6.2) [60].

/\ N NN
} i w,w‘%‘
i »' 'XIL (»'L
,‘:z‘ oo ol

,, O
\m\ m N ”
,‘,owo\ o

’ /“‘\\ .“‘\ .}‘:‘(“\( V)“ .
C Vs \H

Rys. 6.2. Model 1lustqucy gleboka sie¢ neuronowej o duzej liczbie warstw
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Miara najdtuzszej $ciezki pomigdzy neuronem wejsciowym a wyjsciowym
definiuje glebokosc¢ architektury sieci neuronowej. W sieciach przesytajacych
sygnat w przdd (ang. feedforward) przektada si¢ to wprost na liczbe warstw.
Nie istnieje graniczna liczba warstw, od ktérej mozna nazwaé sie¢ gleboka.
Uwaza sie, ze sie¢ posiadajaca powyzej dwoch warstw ukrytych jest juz siecia
gleboka, jednak wraz z rozwojem coraz wigkszych sieci ta granica moze zostac
przesunigta.

Wickszos¢ problemow, do rozwigzywania ktorych stosuje si¢ uczenie
maszynowe posiada hierarchiczne struktury danych. Struktury te mozna opisac
przy pomocy sieci jednowarstwowej, co dowodzi twierdzenie o uniwersalne;j
aproksymacji, jednak ptaska reprezentacja nie jest ani zwigzta, ani latwa
do nauczenia [79].

Glebokie sieci neuronowe, inspirujac si¢ dziataniem mozgu, starajg si¢
nauczy¢ struktury danych, co znacznie ulatwia wnioskowanie. Kolejne warstwy
rozpoznajg coraz bardziej ztozone obiekty, bazujac na abstrakcji reprezentowane;j
przez poprzednie warstwy. Nie znaczy to jednak, ze glebokie sieci neuronowe
mozna zastosowaé do rozwigzania kazdego problemu. Atutem glgbokich sieci
neuronowych jest takze automatyczna ekstrakcja cech. W klasycznych
algorytmach uczenia maszynowego, zespdt ekspertow w danej dziedzinie
zastosowania algorytmu musial okresli¢ metode wydobywajaca najbardziej
informatywne oraz nieredundantne cechy posiadanych danych. Dopiero wowczas,
bazujac na tych informacjach, przeprowadzano uczenie algorytmu. Glebokie sieci
neuronowe potrafia nauczy¢ si¢ wybieraé najistotniejsze cechy danych
bez udzialu ekspertow. Mimo, ze koncepcje glebokich sieci neuronowych
opracowano w latach siedemdziesigtych ubieglego wieku, na ich obecne
upowszechnienie mialy wplyw takie czynniki jak zwigkszenie mocy
obliczeniowej wspotczesnych komputerow (CPU i GPU), upowszechnienie
Internetu, niwelacja probleméw przetrenowania oraz zanikajacego gradientu.
Wazng role odegraly rowniez prace Yanna LeCuna na temat sieci
konwolucyjnych [121] oraz pomyst Geoffreya Hintona na wstgpne uczenie,
tzw. pretrenowanie (ang. pre-training) [73] glebokich sieci neuronowych przy
uzyciu Ograniczonych Maszyn Boltzmanna (ang. Restricted Boltzmann machine,
RBM) [75]. Ustawicznie rosnie liczba prac badawczych jej dotyczacych,
owocujac coraz skuteczniejszymi metodami treningu (uczenia), dla coraz
wiekszych modeli.

Uczenie glebokich sieci neuronowych

Sztuczna sie¢ neuronowa moze wykonywaé okreslone zadanie
pod warunkiem, ze zostanie wczes$niej wytrenowana. W tym celu nalezy najpierw
wyznaczy¢ funkcje kosztu reprezentujgca popetnione przez nig btgdy. Nastepnie,
uczenie (trening) sieci polega na minimalizacji bledow metodami gradientowymi
optymalizacji statycznej. W ramach uczenia maszynowego mozna wyr6znic kilka
form nauki, zaleznie czy sie¢ ma nauczy¢ si¢ wnioskowac na podstawie opisanych
danych, czy tez wnioskowa¢ bazujac na ukrytej strukturze danych

70



nieetykietowanych. Dzieli si¢ je na uczenie nadzorowane (ang. supervised
learning) 1 nienadzorowane (ang. unsupervised learning). W pierwszym
przypadku pozadany rezultat treningu jest dostarczany wraz z danymi
wejsciowymi, a wyznaczony btad pomiedzy uzyskanym i docelowym rezultatem
pozwala wyliczy¢ korekte do zaktualizowania jej wag. Podczas uczenia
nienadzorowanego, sztucznej sieci neuronowej podawane sa wylacznie dane
wejsciowe, a sie¢ sama musi odkry¢ strukturg dostarczonych danych. Istotne
sg wowczas informacje pozwalajace zrozumie¢ rozktad danych wejsciowych jak
najnizszym kosztem. Za odrzucanie nieistotnych informacji w tego typu
algorytmach odpowiadaja tzw. waskie gardta (ang. bottleneck).

Modyfikacje uczenia nadzorowanego, w ktorej zamiast docelowych danych
wyjsciowych sie¢ otrzymuje wskaznik jakosci dla otrzymanego rozwigzania,
okresla si¢ mianem uczenia ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning).
W trakcie uczenia wykorzystuje si¢ funkcje kosztu (ang. loss function), ktora
okresla miarg btedow popetionych przez sie¢. Czesto, dla zadan regresji liniowe;,
koszt opisywany jest srednig kwadratow réznic (ang. mean square error) migdzy
pozadanymi rezultatami oraz wnioskowanymi przez sie¢. Z kolei zadania
klasyfikacji dyskretnej wykorzystuja $rednig entropii krzyzowej (ang. cross
entropy). Ponadto obydwa podejscia posiadaja modyfikacje, stosujace sumy
w miejsce $rednich.

Wsrod termindow zwigzanych z uczeniem sztucznych sieci neuronowych
odgrywa uogolniona reguta delta oraz wsteczna propagacja btedu. Reguta delta
to opis zastosowania metody gradientu prostego do aktualizacji wag
i odpowiednio progu aktywacji j-tego neuronu:

Wi = Wi = Wi —ﬂ%j' U =9f‘“%' (6.5)
gdzie 1 okreslana jest wspolczynnikiem uczenia (ang. learning rate), a jej warto§¢
ma wplyw na zbiezno$§¢ optymalizacji (minimalizacji) i powinna by¢
odpowiednio dobrana do architektury sieci.

Reguta delta korzysta z funkcji kosztu jako miary bledu popelianego przez
neuron. Jest to istotne w przypadku sieci jednowarstwowej lub ostatniej warstwy
sieci wielowarstwowej. Dla sieci wielowarstwowej nalezy okresli¢ jaki wptyw
mial dany neuron na otrzymany blad. Stuzy do tego algorytm wstecznej
propagacji (ang. backpropagation), w ramach ktorego btad otrzymany w warstwie
ostatniej jest przenoszony (propaguje) do warstw  wczesniejszych.
Przy zachowaniu reguly aktualizacji wag (patrz zaleznos¢ 6.5), pochodna

czastkowa % jest okreslana przez regute tancuchowa pochodnych funkcji
ij

ztozonych [1, 170]. W rezultacie, na podstawie reguly delta wyznaczana jest
zmiana wag warstwy ostatniej, a nastgpnie obliczany jest wplyw przedostatniej
warstwy na blgdne wagi warstwy ostatniej. Na ich podstawie aktualizowane
sagwagi  warstwy przedostatniej oraz odpowiednio  wcze$niejszych,
az do obliczenia korekty wag warstwy pierwsze;j.

71



Przy bardzo duzych zbiorach danych treningowych, wyliczenie wartosci
funkcji kosztu i na tej podstawie aktualizacje wag sieci z uzyciem klasycznej
metody gradientu prostego (ang. batch gradient descent) jest mato efektywne.
Powstaly zatem modyfikacje, wérod ktorych nalezy wyroznic Stochastic Gradient
Descent (SGD) oraz Mini-Batch Gradient Descent. Pierwsza z nich estymuje
gradient wylacznie na podstawie jednego przykladu ze zbioru treningowego,
adruga — na podstawie malego zbioru treningowego. Drugie rozwigzanie
jest stabilniejsze. Przy czym w obydwu wariantach kluczowy jest wybor
podzbioru w sposob losowy. Usprawnieniem metod gradientu jest uwzglgdnienie
w biezacej — ostatniej dokonanej zmiany wagi. Jest to tzw. reguta momentum,
ktéora ma bezposredni wplyw na stabilizowanie zbiezno$ci minimalizacji,
niwelujac zjawisko zygzakowania [164,170]. Opisuje ja zaleznos¢:

v ro_ oL
ge(0; 1) AWij = Moy, AWy, (6.6)

gdzie parametr { stanowi intensywno$¢ wptywu momentum.

W procesie uczenia sztucznej sieci neuronowej wszystkie neurony otrzymuja
analogiczny wektor danych wejsciowych, ale ze wzgledu na inny zestaw wag —
uzyskuja rozne wartosci wyjsciowe. Wykorzystuje sie tu metodg famania symetrii
(ang. breaking symmetry), aby przeciwdziata¢ uzyskaniu mocno skorelowanych
warto$ci na kazdym neuronie danej warstwy. Bardzo wazne jest wylosowanie
poczatkowych wartosci wag z malego zakresu, takiego, aby zlamac symetri¢
z jednej strony, ale takze by nie doprowadzi¢ sieci do stanu, ktorego trudno bedzie
ja oduczy¢. Ma to kluczowe znaczenie w przypadku sieci glebokich, poniewaz
intensywnos$¢ sygnatu maleje podczas przej$¢ przez kolejne warstwy dla zbyt
matych wag. Z kolei, dla zbyt duzych wag — intensywno$¢ sygnatu ro$nie
przechodzac przez kolejne warstwy, co takze zmniejsza jego przydatnosc.
W pracach [20, 21] podjeto wnikliwg analize efektywnego doboru poczatkowych
warto$ci wag.

Trening sztucznej sieci neuronowej opisuja wlasnosci, takie jak:

— pojemnosé (ang. capacity) — okreslajaca mozliwos$ci modelowania przez sie¢
zaleznosci wystepujacej w danych;

— niedotrenowanie (ang. underfitting) — wskazujaca, ze uzyto nieadekwatny
model, o niewystarczajgcej pojemnosci do skom-plikowanej struktury danych.
Korygowana przez zwigkszanie pojemnosci modelu;

— przetrenowanie (ang. overfitting) — dotyczy nadmiernego dopasowania
modelu do danych treningowych, gdzie poza istotng struktura przyswaja szum.
Przeciwdziata temu zmniejszenie modelu oraz ograniczenie jego mozliwosci
poprzez regularyzacje.

Regularyzacja obejmuje grupe metod regulujacych (ograniczajacych)
pojemno$¢ sztucznych sieci neuronowych w trakcie treningu. Najbardziej
powszechng forma jest regularyzacja L2. Dzicki dodaniu kary do funkcji kosztu,
wagi o wigkszej wartoSci od pozostatych staja si¢ bardziej rdwnomiernie
roztozone. Podejscie regularyzacji L1 sprawia, ze neurony korzystaja wyltacznie
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z najistotniejszych wejs¢ i uniezalezniajg od szumu w pozostatych. W przypadku,
gdy wspolczynnik uczenia jest zbyt duzy, tzw. ,.eksplozji wag” przeciwdziala
regularyzacja max-norm. Wyznacza ona goérng granice warto$ci wektora wag
kazdego neuronu, a nastepnie, jezeli warto§¢ graniczna zostaje przekroczona —
skaluje ten wektor w dot.

Bardzo skuteczna technikg regularyzacji jest dropout, ktéra dzigki naktadaniu
binarnej maski na warto$ci wyjsciowe kazdej warstwy, umozliwia losowe
pomijanie pewnych neuronéw w trakcie treningu [74] :

Yo =" (6.7)
p
gdzie: y,, — wektor wyjs¢ dla czesdci p neuronow warstwy poddanej treningowi,
1;, — maska binarna, inna dla kazdej warstwy i generowana przy kazdej propagacji
wprzod wyznaczana, zgodnie z:

1, ~ Bernoulli(p). (6.8)

Metoda dropout pozwala prezentowac te same informacje kolejnym warstwom
w roznych formach, usprawniajac wnioskowanie. Alternatywnie, mozna
ja traktowac¢ jako szum dotaczony do informacji na wszystkich warstwach sieci,
ktora zachowuje tylko istotne informacje, nie zdegradowane przez szum.

W trakcie treningu sztucznej sieci neuronowej wsteczna propagacja bledu
zalezy od gradientu funkcji aktywacji. Jego zbyt mala warto$§¢ ogranicza
propagacje i ostatecznie prowadzi do znikomych zmian w wagach neuronow
warstw poczatkowych. Ze wzgledu na fakt, ze neurony wyzszych warstw
wnioskujg na podstawie warstw nizszych, to trening calej sieci jest bezcelowy,
jezeli te drugie nie potrafig si¢ nauczy¢. Stanowi to problem zanikajgcego
gradientu i aby go unikna¢ stosuje si¢ nienadzorowany trening wstepny. Stosujac
algorytm zachtanny, kazda z warstw ukrytych podlega treningowi. Nie aktualizuje
si¢ wag w juz przetrenowanych warstwach. Pozwala to na uzyskanie lepszego
dopasowania wzgledem losowej inicjalizacji. Opcjonalnie, wykorzystuje si¢
dotrenowanie (ang. finetuning) wag zainicjalizowanych przez pre-trening
do rozwigzania konkretnego problemu. Chociaz w przypadku ograniczonych
zbioréw danych nadal stosuje si¢ pre-trening, to dla bardzo duzych ilosci danych
rezygnuje si¢ z fazy trenowania wstepnego, wykorzystujac regularyzacje dropout
oraz funkcje aktywacji ReLU.

Dobdr funkcji aktywacji ma istotny wpltyw na przebieg uczenia sztucznej sieci
neuronowej. Jej rola polega na okresleniu w jakim stopniu dany neuron jest
pobudzany docierajacymi do niego wartosciami.
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Podstawowe funkcje aktywacji zestawiono w tabeli 6.1.

Tabela 6.1. Zestawienie wybranych funkcji aktywacji sztucznych sieci neuronowych

Funkcja .
aktywacji Opis matematyczny Charakterystyka
Najprostsza funkcja, powoduje

g niestabilng zbiezno$¢ modelu podczas
g fx) = ax nauki. Nieodpowiednia dla sieci
= wielowarstwowych.
o Nieciaglto$¢ i zerowy gradient ogranicza
c%o ) = {a, x>0 mozliwos$ci uczenia modelu.
S 0,x<0
o
o Popularna w klasycznych SSN. Stanowi
£ cigglte przyblizenie funkcji progowe;j.
= flx) =o(x) Dla zbyt duzych wag poczatkowych
g =14+e ™1 wigkszo$¢ neurondw nasyca si¢ i nie
&b uczy. Implikuje zjawisko zygzakowania
g podczas optymalizacji modelu.

2 Jest przeskalowang funkcja sigmoidal-
23 () = tanh(x) nq,'lfo'rygujqc koqcentrach \yok()} zera
&g f(x) = tanh(x wyjécia neuronéw o tej funkeji
§ 5 =20(x) -1 aktywacji.

g

_ Stanowi aproksymacj¢ wielu sigmoid
” f (xoz - przesunictych wzgledem siebie na osi
= B Z 1 OX.
G T L1+ e-(x-i+05)
n i=1
~ In(1+e%)
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Tabela 6.2 (c.d.). Zestawienie wybranych funkcji aktywacji sztucznych sieci neuronowych

Funkcja

aktywacji Opis matematyczny Charakterystyka

Rectified  Linear  Units stanowig
przyblizenie funkcji Softplus przez
proste progowanie w zerze. Zagrozenie
f(x) = max(0, x) metody polega na nieodwracalnym
zerowaniu wag neuronu. Problem ten
ogranicza  si¢  malg  wartoScig
wspotczynnika uczenia.

ReLU

Zmodyfikowana wersja ReLu o matym,
dodatnim gradiencie (a = 0,01), pozwa-
f(x) = max(ax,x) |lajagcym opusci¢ stan nieodwracalny
z ReLU.

Leaky ReLU

Znormalizowana funkcja wyktadnicza,
ktéra  jest uogolnieniem  funkcji
sigmoidalnej. Transponuje K — wymia-
. rowy wektor wartosci rzeczywistych

Flx); = ! j do K - wymiarowego wektora wartosci
J K ex’ z przedzialu (0; 1), ktérego wartosci
=1..K sumujg si¢ do 1. Warto$¢ f(x); reper-
zentuje prawdopodobienstwo przyna-
lezenia wartos$ci wejsciowej do klasy j.

Softmax

Glgbokie sieci neuronowe (ang. Deep Neural Networks, DNN) moga by¢
roznego typu. Do najpopularniejszej grupy naleza glgbokie MLP (ang. Deep
Multilayer Perceptrons, DMP), z wieloma warstwami ukrytymi.

Glgbokie sieci przekonan (ang. Deep Belief Networks, DBN) stanowia
probabilistyczne modele generatywne, sktadajace si¢ z wielu stochastycznych
warstw zawierajacych ukryte zmienne. Najwyzsze dwie warstwy zawierajg
nieskierowane  (dwukierunkowe), symetryczne  polaczenia  pomigdzy
ich neuronami. Nizsze warstwy majg potaczenia z wyzszg warstwa.

Maszyna Boltzmanna (ang. Boltzmann machine, BM) stanowia sieci
dwuwarstwowe o symetrycznych potaczeniach pomiedzy neuronami tych warstw.

Restrykcyjna Maszyna Boltzmanna (ang. Restricted Boltzmann Machine,
RBM) to specjalny rodzaj maszyny Boltzmanna, zawierajacej warstwe
widocznych weztow oraz warstwe weztow ukrytych.
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Sieci glebokich stert (ang. Deep Stacking Networks, DSN) wykorzystuja
zarowno dane wejsciowe, jak 1 wyjsciowe do dalszej adaptacji w kolejnych
warstwach sterty sieci. Specyficzne w nich jest to, ze poszczegoélne podsieci
na stercie sieci uczone sa osobno.

Zastosowania glebokich sieci neuronowych

W pracy [167] zaproponowano 1 uzasadniono uzycie statycznych
i dynamicznych sztucznych sieci neuronowych w przdd (ang. feedforward)
i rekurencyjnych na potrzeby identyfikacji i sterowania nieliniowych uktadow
niskiego rzgdu oraz z ograniczonym wyjsciem. Parametry sieci byly dostrajane
z wykorzystaniem algorytmu dynamicznej wstecznej propagacji (ang. dynamic
back-propagation). Gléwna wada tego podejscia bylo zatozenie, ze tego rodzaju
sieci byly stabilne, a utworzone przez nie modele byty sterowalne, obserwowalne
1 identyfikowalne.

Z kolei, w pracy [166] wykazano, ze sztuczne sieci neuronowe byly
szczegllnie efektywne przy identyfikacji i sterowaniu wielowymiarowych,
ztozonych uktadow dynamicznych wysokiego rzedu.

W pracy [237] podjeto probe potaczenia statycznej sieci ze sprzezeniem
w przod oraz dynamicznej, rekurencyjnej do postaci modelu Hammersteina.
Celem takiego podej$cia bylo opracowanie zautomatyzowanej identyfikacji
dla nieznanego modelu. Glowny cigzar tego rozwigzania sprowadzono
do ostroznego doboru wag poczatkowych i progoéw, co z kolei wykazano w pracy
[250]. W rezultacie, dzigki uniknigciu problemu nasyconych warstw aktywacji
uzyskano lepsza zbiezno$¢ (w poréwnaniu z losowg inicjalizacjg parametrow
sieci).

Odpowiednio optymalizowana funkcja kosztu odwzorowuje funkcje
niskowymiarowe na przestrzen wyjsciowa. Czas 1 wysilek poswigcony
na staranny dobor wag inicjalizacji (miedzy innymi z uzyciem takich metod jak
symulowane wyzarzanie czy algorytmy genetyczne) w gruncie rzeczy komplikuja
1 utrudniajg trening sieci. Co wigcej, wbrew zalozeniom utrudniajg uogolnianie
przygotowanych struktur na nowe zestawy danych, poniewaz najlepsze wagi
poczatkowe musza by¢ dobierane odrebnie dla kazdego nowego problemu.
Podobnie, w rekurencyjnych sztucznych sieciach neuronowych, czasowa
zalezno$¢ parametrow sieci, obliczanych na podstawie poprzednich macierzy
wag, powoduje wzrost gradientow lub ich zanikanie, proporcjonalnie
do wyktadnika liczby poprzednich krokow czasowych [16]. Nasycenie neuronow
w warstwie ukrytej takze znaczaco wydtuza czas treningu.

Samoorganizujgce si¢ sztuczne sieci neuronowe zaproponowane przez
LeCuna [121], w potaczeniu z gltgbokimi architekturami, pozwalajg na okreslenie
wewngtrznej struktury, odpowiednie dla zadania estymacji nieliniowej (uczenia
si¢). LeCun wykazal, Ze tradycyjne metody projektowania (ang. hand-coded) cech
dla systemow rozpoznawania mozna zastgpi¢ treningiem modutow
z inteligentnymi sktadnikami (ang. component-wise modules), ktore razem
wspotpracujg w celu optymalizacji globalnego kryterium wydajnosci.
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Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) sg modelowane na podstawie
zachowania wystepujacych w naturze wielu komorek z pamigcig o adresowalne;
tresci (ang. content-addressable memory), zdolna do przechwytywania calej
sekwencji informacji, podanej w formie fragmentow. Podczas gdy sieci ,,w przod”
uruchamiajg swoje neurony w jednym kierunku, RNN wykorzystuja silne
sprzgzenie zwrotne U2 H 2 Y 2 U tak, Ze sygnaly moga przeplywaé
asynchronicznie migdzy weztami, nawet gdy sygnatl wezla jest opdzniony.
Architektura prostej RNN jest podobna do architektury MLP, z wyjatkiem
istnienia samoindukcji neuronéw w warstwie (warstwach) ukrytej (patrz
rysunek 6.2).

RNNs modelujg nieliniowe uktady dynamiczne, ktorych dynamika przestrzeni
fazowej jest okreSlona przez znaczng liczbe lokalnie stabilnych weztow,
do ktorych jest stosowany [78]. Ukryte wezty h = (hq, ..., hy) 1 wezly wyjsciowe
¥y = (1, ..., Yn) 3 okreslone przez zapetlenia wirod rownan:

hy = H(Wynuy + Wpphy_1 + bp)

6.9
Yk = Whyhy + b, (6.9)

Dla k=1..N, gdzie W oznacza macierze wag, b reprezentuje
zwektoryzowane progi, a H jest funkcjg warstwy ukrytej, danej jako operator
Hadamarda.

Kryterium straty stanowi skumulowang strat¢ w kazdym kroku, a gradienty sa
obliczane przez propagacje wsteczng w czasie (ang. backpropagation through
time, BPTT [195, 242]), przy czym parametry sg aktualizowane po ukonczeniu
pelnej sekwencji przejs¢ w przoéd i wstecz lub rekurencyjnym uczeniem
W tzw. czasie rzeczywistym (ang. real-time recurrent learning, RTRL).

Podczas dtugoterminowego zapamigtywania kontekstu, gradienty RNN moga
sta¢ si¢ trudne do usunigcia, poniewaz wykorzystuja one swoje sprzezenia
zwrotne do zapamigtania struktury ostatnich wej$¢ (pamig¢ krotkotrwala
w porownaniu z pami¢cig dtugoterminowsa). Podobnie, propagujace wstecznie
sygnaty btedu w czasie moga mie¢ wysokie wartosci (powodujac oscylacje wag)
lub zanika¢ (utrudniajgc wyznaczanie wag wolno zmiennych) o zasiegu w jakim
ewolucja w czasie propagowanych wstecznie bledow zalezy expotencjalnie
od rozmiaru wag [16, 34].

W pracy [34] zaproponowano rozwigzanie dtugiej pamieci krotkotrwalej
(ang. Long Short Term Memory, LSTM), ktore uogolniajac, odcina gradienty
w sieci, wszedzie, gdzie jest to nieszkodliwe, jednocze$nie wymuszajac ciggle
przeplywy btedow poprzez tzw. constant error carousels ciaglte karuzele btedow
w specjalnych jednostkach multiplikatywnych (ang. multiplicative units, MU).
Staty przepltyw bledow jest regulowany przez nieliniowe MU, ktére ucza sig
otwiera¢ lub zamykac¢ bramki w komorce.
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Dlatego LSTM przyblizaja informacje dlugoterminowe ze

znacznymi

op6znieniami, szybciej rozwigzujac algorytmy RNN.
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Dla komoérki LSTM z N jednostkami pamieci, za kazdym razem (dla kazdego

interwatu czasowego), ewolucja ich parametréw okreslana jest nastepujaco:

iy = o(Wyue + Wyihe_y + Weiceq + byy)
fe = o(Waupxe + Wyphey + Wepce_q + byg)

z, = tanh(Wy,.u, + Wyeheq + b.)
¢t = ftOc-1 + 1Oz,

0y = G(Wuout + Whohe—1 + Weoceq + bio)

\ h: = o,Otanh(c;)

: (6.10)

gdzie terminy W, i Wy, s3 odpowiednio prostokgtnymi matrycami sygnatlow
wejs¢ 1 kwadratowymi rekurencyjnymi macierzami wag, W, sg szczelinowymi
wektorami wagowymi (ang. peephole weight vectors) od komoérki do kazdej
zbramek (patrz rysunek 6.3), o okre§la sigmoidalne funkcje aktywacji
(stosowane adekwatnie do elementéw), a rownania i;, f; 1 0; oznaczaja
odpowiednio bramki wejSciowe, zapominania i wyj$ciowe; z; jest wejsciem
do komorki ¢;. Wyjscie komoérki LSTM stanowi oy, a @ oznaczajg punktowe
iloczyny wektorowe. Warunki poczatkowe dla bramek sg inicjowane duzymi
warto§ciami na poczatku treningu, aby umozliwi¢ uczenie si¢ w dlugim okresie
[171,217]. Bramka zapominania (ang. forget gate) ulatwia resetowanie stanu
LSTM, podczas gdy potaczenia szczelinowe (ang. peephole connections)
z komorki do bramek umozliwiajg doktadne uczenie w czasie.
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7. Suboptymalna struktura sterowania obiektem zlozonym
(na przykladzie procesu spalania)

Ze wzgledu na zaporowe (wysokie) koszty inwestycyjne na wdrazanie
rozwigzan opartych na metodach wtérnych, moga sobie pozwoli¢ wylacznie
nieliczni producenci energii.

Przy wytwarzaniu energii opartym glownie na spalaniu wegla kamiennego,
brunatnego oraz wspotspalaniu biomasy, duzo uwagi poswigca si¢ metodom
pierwotnym. Szacunki mowia, ze innowacyjne technologie oparte na metodach
pierwotnych pozwola spelni¢ rygory emisyjne (w ramach dyrektyw
IIPC —Integrated Pollution Prevention and Control oraz LCP — Large Combustion
Plants) przy potowie kosztow odpowiadajacych metodom redukcji katalityczne;j
[201].

Do istotnego aspektu ekologicznego, przeciwwage stanowig obcigzenia
zwigzane z kosztami oraz trudno$ci i opdznienia w uzyskiwaniu pozwolen
rowniez w kontek$cie nowych inwestycji. Zatem istotnym zagadnieniem
w obliczu zaistniatej sytuacji jest stosunkowo niedroga redukcja tlenkow azotu
(NOy). Liczne publikacje [107, 108, 201], konferencje i sympozja naukowe,
poruszaja problemy niskoemisyjnych technik spalania.

Ztozonos¢, nieliniowo$¢ procesu spalania, wystgpujagce opOznienia
i zaktocenia oraz kwestie bezpieczenstwa wigkszo§¢  dyskutowanych
i wdrazanych rozwigzan ma przewaznie charakter modernizacyjny. Zgodnie
z [108], podstawowe $rodki jakie ma do dyspozycji konstruktor niskoemisyjnych
systemoOw spalania ograniczaja si¢ do: obnizania temperatury spalania, rozdziatu
powietrza, stopniowanie paliwa (aerodynamika spalania i reburning) oraz
uwzglednienie redukujacych wlasciwosci bogatego ptomienia.

Systemy laczace technologie oraz réznego rodzaju procesy technologiczne
stwarzaja korzystne warunki, wynikajace ze zmniejszonej emisji COa,
odpowiedzialnej za globalne ocieplenie klimatu. Sposrod wszystkich paliw
kopalnych, podczas spalania wystepuje emisja CO.. W celu niwelacji
(ograniczania) niepozadanych emisji stosowane sg rownieZ nowoczesne
technologie takiej, jak:

— spalanie wysokotemperaturowe,

— spalanie w obecnosci tlenu,

— odzysk ciepta (kaskady ciepta i wykorzystanie ciepta niskotemperaturowego),
— spalanie katalityczne.

Metody te jednak sa mozliwe do realizacji praktycznie wylacznie w nowych,
specjalnie projektowanych obiektach i instalacjach.

W pracujgcych obiektach, dotychczasowe modernizacje, wykorzystuja
zaawansowane technologie, zwigzane z zastosowaniem nowej generacji palnikow
niskoemisyjnych oraz stopniowaniem powietrza w ramach systemow OFA.
Alternatywg lub uzupetlieniem niniejszych usprawnien technologicznych moga
by¢ technologie wspierajace (optymalizujace) sterowanie procesem.
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7.1. Proekologiczne sterowanie procesem spalania pylu weglowego

Mozliwos¢ oceny jakosci spalania wedlug [107] jest bardzo wazna
dla wlasciwej pracy kotla energetycznego. W przypadku spalania w warstwach
przeplywowych istotny wplyw na jego przebieg maja: reakcje chemiczne,
efektywnos$¢ przekazywania ciepta, stabilno$¢ ptomienia oraz powstawania
NO; i CO. Zrodta literaturowe [107,108,244] podaja, ze najwickszy wplyw
na formowanie aerodynamiki spalania maja palniki oraz rodzaj i sposob
podawania paliwa.

Niskoemisyjne palniki pylowe wykorzystuja redukcyjne wlasciwosci
bogatego ptomienia pylowego przez organizacje stref spalania podstechiome-
trycznego z wykorzystaniem stopniowania powietrza lub stopniowanie paliwa.
Z kolei stopniowanie powietrza lub paliwa w palnikach pytowych moze
pogorszy¢ stabilno$¢ spalania i zwigkszy¢ strat¢ niedopatu.

Uwzgledniajac te czynniki oraz istotne aspekty ekologiczne, zarysowuje
si¢ potrzeba opracowania systemu sterowania procesem spalania, ktory bedzie
optymalizowat prace kotta na podstawie informacji uzyskanych z konwencjonal-
nego oprzyrzadowania oraz uwzgledni innowacyjne techniki pozwalajace
na ocen¢ jakosci procesu.

Od strony technologicznej, istotnym parametrem jest zapewnienie stabilno$ci
ptomienia oraz wykrywania stanéw awaryjnych. Stad, uktad sterowania powinien
by¢ uzupeliony o informacje diagnostyczna o plomieniu z wykorzystaniem
technologii wizyjnych lub sond $wiattowodowych. Rownie istotne znaczenie
majg ilosciowe informacje odnosnie stezen tlenkow azotu, tlenkow wegla oraz
dwutlenku siarki w celu spetienia ograniczen normatywnych.

Trudny w okre$leniu, ale przynoszacy cenng informacj¢ o parametrach
wejsciowych procesu jest ciggly pomiar przeptywu pylu w pytoprzewodach.
Podobnie, ale na wyjsciu procesu, kluczowe byloby pozyskanie informacji
w trybie on-line na temat zawartosci czgsci palnych w popiele i zuzlu (zwlaszcza
zawartosci wegla organicznego).

Niewatpliwie pozyskanie tego rodzaju informacji wymaga z jednej strony
mozliwo$ci przeprowadzenia pomiaro6w na rzeczywistym obiekcie. Natomiast
z drugiej strony — wykorzystania kosztownej aparatury pomiarowe;j.

7.2. Stanowisko badawcze

Badania przeprowadzono na stanowisku doswiadczalnym Instytutu Energetyki
w Warszawie do badan procesu spalania o mocy cieplnej 0,5 MW
z wykorzystaniem palnika pylowego. Schemat stanowiska w konfiguracji
do badania procesu wspotspalania przedstawiono na rysunku 7.1.
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Rys. 7.1. Schemat ilustrujacy stanowisko do badania proceséw spalania

Gtowny element stanowiska stanowi cylindryczna komora spalania, ktorej
wewnetrzna cze$¢ wylozona jest materialem izolacyjnym, a zewngtrzna
chtodzona jest powietrzem. Przednia Sciana komory spalania jest chtodzona woda.
W osi §ciany przedniej zainstalowano palnik pytowy. Do wygrzania stanowiska
oraz zapalenia paliwa pytlowego uzyto pomocniczy palnik olejowy, instalowany
w osi palnika pylowego lub w plycie czotowej (zaleznie od konstrukcji palnika
pytowego). Do palnika pytowego doprowadzone jest powietrze pierwotne w ilosci
250 m3N/h oraz wtdrne — do 500 m3N/h.

Przygotowane paliwo pytowe, obejmujace zmielony wegiel oraz biomasg lub
ich mieszaning zasypywane jest do bunkra paliwowego, skad podajnik dostarcza
je do linii powietrza pierwotnego.

Uktad umozliwia prowadzenie badan procesow spalania dla zréznicowanych
parametrow. Jego niewatpliwa zaleta jest bardzo dobre opomiarowanie, w tym
elastyczna instalacja réznego rodzaju czujnikow, co w przypadku obiektow
przemystowych jest trudne badz niekiedy wrecz niemozliwe.

Do komory spalania moze by¢ doprowadzone powietrze dopalajace przez trzy
dysze OFA (ang. OverFire Air), z niezaleznie regulowanymi wydatkami
1 temperaturami powietrza.
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Na rysunku 7.2 przedstawiono komorg¢ spalania z zainstalowanym
oprzyrzadowaniem.

Rys. 7.2. Stanowisko do badania proceséw spalania o mocy 0,5MW (a) lewa strona komory,
(b) prawa strona z zainstalowanym optycznym oprzyrzadowaniem pomiarowym

Stanowisko badawcze wyposazone jest w system kontrolno-pomiarowy,
umozliwiajacy wizualizacje i1 rejestracje wielu parametréw pracy stanowiska,
w tym: przeplywy czynnikow, temperatury i ci$nienia w roznych czgsciach
instalacji oraz sktad spalin.

7.3. Wykorzystanie przetwarzania obrazu w procesie spalania pylu
weglowego i biomasy

Emitowane przez plomien promieniowanie jest odbiciem zachodzacych
w procesie spalania reakcji chemicznych i procesow fizycznych. Optyczne
metody  diagnostyczne, oprocz  akustycznych, [71,215,231] naleza
do najwazniejszych metod, ktore w bezinwazyjny sposoéb pozwalaja
na otrzymanie praktycznie nieopdznionej i dodatkowo selektywnej przestrzennie
informacji o zachodzacym procesie spalania. Na podstawie widma emisyjnego
ptomieni, w zakresie promieniowania widzialnego, mozliwe jest m.in. okreslenie
warto$ci stosunku powietrze-paliwo, ilo$ci wydzielanego ciepta i temperatury
[148, 192].

Wsrod metod optycznych, szczegodlnego znaczenia nabieraja metody
wykorzystujace przetwarzanie obrazu. Pozorne nieruchome potozenie ptomienia
jest wynikiem rownowagi dynamicznej pomiedzy lokalng predkos$cia propagacji
ptomienia a predkoscig naptywajacej mieszanki paliowej [82, 87]. Zmiana
potozenia frontu plomienia w przestrzeni, postrzegana jako zmiana ksztattu
ptomienia, jest wynikiem zaklocenia tej rownowagi. Pozwala to przyjac, ze ksztalt
ptomienia moze by¢ wskaznikiem stanu procesu spalania, zachodzacego
w okreslonych warunkach [10, 82].

Testy spalania mieszany pylu weglowego i biomasy zostaly przeprowadzone
na stanowisku pomiarowym, omoéwionym w rozdziale 7.2. Obraz ptomienia
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z wngtrza komory spalania przekazywany byt na zewnatrz dzigki boroskopowi
wyposazonemu w odpowiedni system chtodzenia. Boroskop umieszczono pod
katem 45 stopni wzgledem osi palnika w taki sposob, aby analizowany obraz
obejmowat obszar ptomienia w bezposrednim sgsiedztwie palnika. Podczas
testow zmieniano warunki stechiometryczne, w jakich zachodzil proces spalania
dzi¢ki regulacji wydatku powietrza wtérnego. Powodowato to dodatkowo zmiany
predkosci wylotu mieszanki pylowo-powietrznej doprowadzajac do stanu
bliskiego zanikowi plomienia. W zarejestrowanych w 256 odcieniach szaro$ci
obrazach, wyodrgbniono obszar plomienia na podstawie amplitudy
poszczegblnych pikseli. Przy czym, rozpatrywany piksel w obrazie nalezy
do obszaru plomienia, jezeli jego amplituda jest nie mniejsza od 64. Zostato
to ustalone w trakcie eksperymentu na podstawie progowania metoda Otsu.
Przyktadowe obrazy zarejestrowane w trakcie przeprowadzanych testow
pokazano na rysunku 7.3.

Rys. 7.3. Przyktadowe obrazy, zarejestrowane podczas testow spalania

Analiza obrazu polegala na wyznaczeniu prostych wskaznikow
geometrycznych, ktére moga by¢ wyznaczane w czasie rzeczywistym

z pr@dkosmq rzgdu 50 obrazoéw/s. Rozpatrywano pole powierzchni ptomienia
rozumianego jako suma wszystkich pikseli nalezacych do obszaru ptomienia oraz
dlugos¢ konturu tak wyznaczonego obszaru. Zmiany omawianych parametrow
przedstawiono odpowiednio na rysunku 7.4.
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Rys. 7.4. Zmiany pola powierzchni plomienia: a) oraz dlugosci konturu ptomienia,
b) dla stabilnego i niestabilnego przebiegu procesu spalania
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W pierwszej fazie testu, proces spalania przebiegal stabilnie, a pole
powierzchni plomienia ulegato wahaniom wokot warto$ci $redniej, ktora przy
zatozonej warto$ci progowej obszaru i warunkach akwizycji obrazu, wynosila
ok. 30000 pikseli. Zmniejszenie stosunku powietrze-paliwo powoduje
zmniejszenie warto$ci §redniej pola powierzchni ptomienia. W drugiej fazie testu,
zwickszenie wydatku powietrza wtdrnego powoduje pojawienie si¢ stanu spalania
niestabilnego, objawiajacego si¢ spadkiem jasno$ci ptomienia i wzrostem jego
pulsacji. Towarzyszy temu spadek sredniej wartosci pola powierzchni plomienia,
nawet do zera (obszar ptomienia nie istnieje). Jednoczesnie mozna stwierdzi¢
zwickszenie rozrzutu pola ptomienia wokot jej wartos$ci $rednie;j.

Charakter zmian tego parametru jest bardzo podobny jak w przypadku
dyskutowanego wczesniej pola powierzchni plomienia. Wzrost stosunku
powietrze-paliwo wiaze si¢ ze spadkiem warto$ci dtugosci konturu ptomienia.

7.4. Diagnostyka procesu spalania z uzyciem metod optycznych oraz
sztucznej inteligencji

Najpopularniejsza obecnie metoda ograniczenia emisji NOx poprzez zmiang
organizacji procesu spalania, pocigga za sobg negatywne skutki dla eksploatacji
kotta. Najwazniejsze z nich to: zwigkszona emisja CO, wigksze straty niedopatu,
korozja parownika, zwickszenie zuzlowania a takze niestabilno$¢ plomienia.
Zjawiska te sg niepozadane lub wrgcz niebezpieczne dla kotla i ograniczaja
mozliwg do osiagnigcia redukcje NOx. W celu zminimalizowania tych zjawisk,
niezbedny jest odpowiedni system monitoringu i sterowania. Najbardziej
zaawansowane systemy automatycznej regulacji pracy paleniskowych kotlow
pytowych w sprzezeniu zwrotnym uwzgledniajg wigkszg ilo§¢ parametrow, np.
oddzielnie przeptywy powietrza do poszczegélnych palnikéw i1 dysz OFA,
obcigzenia mtynow czy sygnaly z dodatkowych analizatoréw gazéw spalinowych
takich jak NOy, CO, czy SO». Jednak, poniewaz to indywidualny nadmiar
powietrza decyduje o ilosci NOx generowanych w weglowym kotle
energetycznym [85, 107], najkorzystniejsza bylaby regulacja procesu spalania
w pojedynczym palniku. Brak jest jednakze dotychczas metody, ktora umozli-
wiataby pomiar parametrow wyjsciowych, np. emisji tlenkow azotu czy tlenku
wegla, pojedynczego palnika pracujacego w kotle, lub chociaz obiektywna ocene
jakosci jego pracy. Niezbedne jest zatem okreslenie metody, ktdéra umozliwiataby
przynajmniej estymacj¢ tych parametrow. Umozliwia to $wiattowodowy uktad
monitorowania plomienia opracowany w Katedrze Elektroniki Politechniki
Lubelskiej (obecnie Instytut Elektroniki i Technik Informacyjnych).

Pierwsze prace mialy na celu opracowanie systemu umozliwiajacego
parametryczng ocen¢ jakosci pracy palnika pylowego. Jako parametr wybrano
zawarto$¢ tlenkow azotu w spalinach, poniewaz jest on gtownym parametrem
oceny ilosci emitowanych zanieczyszczen. Na podstawie badan korelacji
pomigdzy sygnatem optycznym z uktadu monitorowania ptomienia a wybranym
parametrem procesu spalania okreslono stref¢ ptomienia, z ktorej informacja jest
najbardziej wrazliwa na zmiany proporcji mieszanki. Nast¢pnie, sygnat z tej strefy
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poddano analizie w celu otrzymania dwoch wielko$ci: miary intensywnos$ci
ptomienia oraz miary czestotliwosci migotania plomienia. Ze wzgledu na silnie
nieliniowy charakter zaleznosci i1 brak analitycznego modelu plomienia
turbulentnego do estymacji zostaly uzyte sieci neuronowe. W trakcie badan blad
neuronowego estymatora emisji tlenkow azotu na podstawie pomiarow
optycznych dla zadnej z probek nie przekracza 10%, a jego warto$¢ $rednia
wynosi okoto 3%.

Optyczno-neuronowy system do estymacji parametrow spalania zastosowano
w uktadzie regulacji stabilizujgcym emisje tlenkow azotu z pojedynczego palnika.
Na rysunku 7.5 pokazano wyniki badan symulacyjnych — poréwnanie odpowiedzi
uktadu regulacji pracujacego na podstawie sygnatu z analizatora gazow (linia
niebieska) i na podstawie sygnatléw z sondy optycznej (linia czerwona).
Ze wzgledow analitycznych sygnaly wyjsciowe zostaly zsynchronizowane tak,
aby zlikwidowa¢ op6znienie wnoszone przez analizator gazow
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Rys. 7.5. Poréwnanie odpowiedzi obiektu dla NPC przy réznym sposobie
uzyskiwania informacji zwrotnej o wielko$ci emisji tlenkow azotu [249]

Warto zaznaczy¢, ze przy odpowiednich wartoSciach parametrow regulatora
w uktadzie z sondg $§wiattowodowsa i neuronowym estymatorem emisji, mozna
osiggnaé czas ustalania si¢ odpowiedzi rzgdu 20 okresow probkowania.
Jest to wartos¢ porownywalna z mozliwag do osiagniecia w uktadzie z analizato-
rem gazowym. Zaleta tego rozwigzania jest mozliwos¢ objecia petla sterowania
pojedynczego palnika, a takze o wiele krotszy czas reakcji uktadu na zaktocenie,
czyli krotszy czas utrzymywania si¢ pelnej wartosci zakldcenia na wyjsciu,
co oznacza mniejszg ilo§¢ wyemitowanych zanieczyszczen. Czas opdznienia
uktadu regulacji z sonda optyczng (zaznaczony na rysunku jako ,,A”) nie jest
wigkszy od 2 okresow probkowania. Czas ten w przypadku tradycyjnego
rozwigzania (zaznaczony na rysunku jako ,,B”) zalezy gléwnie od op6znienia
uktadu pomiarowego. W przypadku duzych obiektow, np. kottéw energetycznych
w elektrowniach, w zalezno$ci od zastosowanych analizatoréw opdznienie moze
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dochodzi¢ nawet do kilkuset sekund. W takim przypadku uktad z analizatorem
gazowym w ciggu czasu opoznienia nie bedzie zdolny wykry¢ zwigkszonej emisji.
Spowoduje to bardzo dtugi czas utrzymywania si¢ zwigkszonej emisji, co zostato
pokazane na rysunku 7.5 linig przerywang; ,,C” oznacza czas opOznienia
pomiedzy powstaniem zwickszonej emisji a jej wykryciem przez analizatory
gazow [10]. Testy laboratoryjne wykonane dla palnika gazowego wykazaty,
Ze optyczny estymator parametrOw spalania w potaczeniu z regulatorem
rozmytym wykazuje dobre wtasciwosci adaptowania si¢ do zmiennych warunkow
pracy i paliw, utrzymujgc emisje NOx i CO ponizej wymaganych poziomow,
pomimo znacznej zlozonosci rozpatrywanego zadania. Wstepne rezultaty
w warunkach zmiennego skladu paliwa wykazuja, ze jest mozliwa estymacja
parametréw spalania jedynie na podstawie pomiaru parametréw optycznych
ptomienia, bez znajomosci sktadu spalanych gazow.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze nowoczesne metody uzyskiwania
informacji o jakosci spalania (np. wielko$ci emisji CO i NOx) w polaczeniu
z metodami regulacji pozwalajg na zmniejszenie emisji szkodliwych gazow
do atmosfery, a takze na efektywne wykorzystanie paliw zaliczanych do grupy
odnawialnych Zrédet energii.

Model przykladowego rozwiazania

Przeprowadzenie identyfikacji parametrow modelu procesu spalania dla
pojedynczego palnika niskoemisyjnego stanowi istotny element syntezy
nadrzednego uktadu sterowania, ktory bedzie uwzglednial informacje
diagnostyczne, w tym te pochodzace z optycznego ukladu monitorowania
ptomienia. W celu opracowania modelu matematycznego procesu realizowanego
przy pomocy pojedynczego palnika niskoemisyjnego, pomiary przeprowadzono
na stanowisku badawczym IEN (patrz rozdziat 7.2). Eksperymenty obejmowaty
stabilizacje punktu pracy stanowiska laboratoryjnego przy zréznicowanych
mocach, zr6znicowanych typach paliwa (uwzgledniajacych wegiel oraz biomasg)
oraz wymiennych trzech typach palnikoéw niskoemisyjnych (o odmiennych katach
lopatek). Pomiary zmiennych procesowych wykonane byly z czgstotliwoscig 1Hz.
Do zarejestrowanych wielkosci naleza wielopunktowe pomiary stezen gazow
spalin (NOyx, O,, CO, CO»), pomiary temperatur, cisnien i przeptywow oraz
poziomy wysterowania wentylatorow powietrza. Pomiary optyczne, dotyczace
ptomienia, wykonane byty z czgstotliwosciag 1kHz.

Wstepny etap prac obejmowat analize wybranych, zarejestrowanych wielkosci
wejsciowych 1 wyjsciowych. Na potrzeby syntezy modeli wielowymiarowych
(MIMO) okreslono wektory sygnalow wejsciowych, opisujacych ilosciowo
odpowiednio przeptyw powietrza wtornego, wydatek paliwa oraz wektory
sygnaldow wyjéciowych opisujacych odpowiednio stgzenia NOy, CO oraz
temperaturg spalin, rejestrowane w pierwszym punkcie pomiarowym.
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Podzielono dane na zbiory treningowe oraz testowe, stosujac podziat
odpowiednio 70% i 30%. Korzystajac z pakietu System Identification Toolbox

przeprowadzono identyfikacje parametrow dla modeli parametrycznych
w przestrzeni stanu danych uktadem [218]:
{(t + Ts) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t) 7.1)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t) '

w okreslonych punktach pracy (trzy warto§ci mocy cieplnej, stabilizacja
temperatur, jednorodne paliwo). Dobor rzgdu modelu miat charakter empiryczny.
W wigkszosci przypadkow przyjmowal on warto$¢ z przedziatu <3, 11>.
Rezultaty dopasowania (w sensie MSE, wyrazonej procentowo) zamieszczono

w tabeli 7.1.

Tabela 7.1. Wartosci bledu $redniokwadratowego podczas identyfikacji poszczegoélnych modeli
parametrycznych pierwszego i drugiego stopnia

Modele 1
Pl P2 P3
Zb. testowy | DIMI 4s11 | DIMI 4s6 | D2M1 4s6 | D2MI 4s5 | D3MI1 4s3 | D3MI 4s4
Dl 64,77 59,89 58,51 57,98 56,92 58,65
D2 47,28 57,48 60,25 59,42 55,51 56,49
D3 62,65 64,84 63,41 64,12 66,81 70,25
Modele 2
P1 P2 P3
Zb. testowy | DIM2 4s10 | DIM2 4s3 | D2M2 4s4 | D2M2 4s10 | D3M2 4s10 | D3M2 4s6
D1 64,58 62,62 61,67 59,77 54,33 54,96
D2 67,23 66,22 71,14 73,33 59,12 58,65
D3 53,06 55,39 53,74 53,14 54,47 52,35

Badany obiekt ztozony potraktowano jako uklad o strukturze szeregowe;j.
Zatem wyj$cia modeli na pierwszym poziomie stanowig wejscia dla modeli
drugiego poziomu (okre$lonych w tabeli 1 jako Modele 2) i opisujg zaleznosci
pomiedzy stezeniami NOy, CO, temperaturg spalin w komorze oraz analogicz-
nymi wielko$ciami w odpowiednim punkcie pomiarowym.
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Narysunku 7.6 przedstawiono odpowiedzi skokowe modeli P1 na wymuszenie

skokiem jednostkowym.
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Rys. 7.6. Charakterystyki odpowiedzi modeli P1 na wymuszenie skokiem jednostkowym

Narysunku 7.7 przedstawiono odpowiedzi skokowe modeli P2 na wymuszenie

skokiem jednostkowym.
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Rys. 7.7. Charakterystyki odpowiedzi modeli P2 na wymuszenie skokiem jednostkowym
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Na rysunku 7.8 przedstawiono odpowiedzi skokowe modeli P3 na wymuszenie
skokiem jednostkowym.
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Rys. 7.8. Charakterystyki odpowiedzi modeli P3 na wymuszenie skokiem jednostkowym

Do dalszych analiz wybrano modele na poziomie 60% dopasowania w sensie
MSE.

Symulacyjna weryfikacja modeli

W celu przetestowania wiarygodnosci uzyskanych modeli, wykorzystujac
narzgdzia z platformy Matlab/Simulink zaprojektowano kontroler MPC. Zostato
to przedstawione na rysunku 7.9.
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Rys. 7.9. Projektowanie i dostrajanie kontrolera MPC
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Pozwala on na wprowadzenie ograniczen na sygnaly wyjsciowe i sterujace,
sygnatlow zaklocen oraz ustalenie horyzontéw predykcji i sterowania.
Zatem oferuje mozliwos¢ sprawdzenia modeli w kontek$cie ograniczen
normatywnych (np. co do emisji NOy).

Widoczny na rysunku 7.10 diagram Simulink’a, z opracowanym modelem
systemu sterowania procesem uwzglednia mozliwos¢ przetaczania w tryb pracy
rgcznej oraz automatycznej
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Rys. 7.10. Diagram Simulink badanego uktadu sterowania

1000 Outputs:
1. TSWK
TWSK Stp1 2. TSWK_setpoint1

Zastosowany w uktadzie kontroler MPC minimalizuje r6éznice pomigdzy
wartosciami wielkosci regulowanych y(k + p|k) przewidywanymi w chwili
k na przyszla chwilg k + p (in. przyszte wartosci w chwili k + p sag wyznaczane
na podstawie wartosci w chwili k), a wartoSciami zadanymi dla tych wyjs¢
¥zaa(k + p|k) na horyzoncie predykcji N (p = 1,2, ... N). Minimalizacja r6znic
jest rozumiana w sensie okreslonego kryterium jakosci. W kolejnej chwili k + 1
nastepuje nowy pomiar sygnatu wyjsciowego obiektu i cata procedura jest
powtarzana z takim samym horyzontem predykcji N. Stosowana jest wigc zasada
przesuwnego horyzontu (okre$lana takze mianem sterowania repetycyjnego).
W algorytmie predykcyjnym zaktada si¢, ze po uplywie tzw. horyzontu
sterowania N, (zwykle N,, < N) przyrost sygnatu sterujacego wynosi 0.

Funkcja kryterialna, w ogolnym przypadku dana jest zaleznoscia:

J() = XNy, 1Yzaak + plk) — y(k + plI)I5 ) +
+ 32U olldulk + plOII ) (7.2)

gdzie: Au(k + plk) — wektor przyrostow sterowan, ¥(p) =0 — macierz
wspotczynnikow wagowych sktadowych wektora uchybow prognozowanych

92



na chwile k + p. (najczgsciej m. diagonalna) oraz A(p) = 0 — macierz, gdzie:
Yzaa(k + plk) — wektor warto$ci zadanych, y(k + p|k) — wektor wielkos$ci
regulowanych, wspotczynnikow wagowych, sktadowych wektora przyrostow
sterowania prognozowanych na chwile k + p. Gdy A(p) = Al to, A = 0 okre$la
wage thumienia zmiennosci sterowania w stosunku do redukcji uchybow regulacji
[223].

W  ramach przeprowadzonych testow, uwzgledniajgcych ograniczenia
co do norm emisji NOy (300 ppm) najlepsze rezultaty w sensie NRMSE uzyskano
dla modeli niskoemisyjnego palnika pierwszego (D1M1 4s6) oraz trzeciego
(D3M1 _4s3).
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Rys. 7.11. Poréwnanie odpowiedzi modeli P1 dla testowych danych z procesu spalania

W przypadku modeli P2 spelnienie ograniczen emisji byto osiggane przy

wystepujacych oscylacjach (D2M1_4s5), a przypadku (D2M1 _4s6) — zakonczone

niepowodzeniem. Konfiguracja szeregowa przyniosta najlepsze rezultaty
w potaczeniu strukturami modeli (D2M2_4s4 oraz D2M2_4s10).
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Rys. 7.12. Poréwnanie odpowiedzi modeli P1 dla testowych danych z procesu spalania

Na podstawie przedstawionych charakterystyk odpowiedzi na testowe sygnaty
wejsciowe z rzeczywistego procesu obserwuje si¢ stosunkowo duze rozbieznosci
pomiedzy poszczeg6lnymi modelami.

Wymogi normatywne co do emisji NOy, CO i SO, staja si¢ coraz bardzigj
restrykcyjne. W zwiazku z potrzeba optymalnego sterowania procesem spalania
z uzyciem technik niskoemisyjnych omoéwiono warunki opracowania systemu
sterowania procesem spalania oraz stworzenia algorytmu optymalizacji pracy
kotta na podstawie informacji uzyskanych z konwencjonalnego oprzyrzadowania
oraz uwzglednienie innowacyjnych technik pozwalajacych na oceng¢ jakoSci
procesu.
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8. Sterowanie kotlem pylowym z wykorzystaniem
asymetrycznych sztucznych sieci neuronowych

W poréwnaniu ze znaczng inercjg oraz opoznieniem, wnoszonym przez
sterowanie temperaturg oraz ci$nieniem pary i wody, poziomem wody, zmienno-
czasowe oraz zmienno-potozeniowe charakterystyki wydaja si¢ bardziej
oczywiste podczas transportu paliwa, dystrybucji powietrza technicznego
oraz procedur samego spalania w kotle. Dzigki zastosowaniu klasycznych
Sztucznych Sieci Neuronowych (SSN) uzyskano wyjatkowe zalety w powigza-
nych badaniach [31, 213] oraz zastosowaniach [4, 6, 259, 18, 29, 32, 184, 187,
188, 193, 235], gdzie szereg praktycznych doswiadczen takze wskazuje wiele
kluczowych problemoéw zastosowania ANN do modelowania kotta.

Ztozone procedury spalania w kotle obejmujg duza liczbe parametrow
wejsciowych, ktore prowadza do duzej skali modeli SSN, ktorych trenowanie
1 aktualizacja wymagaja ogromnych ilosci probek (znacznych rozmiarow zbiory
uczace). Niemniej, jednak odpowiednie probki sg trudne do pozyskania
ze wzgledu na duza zmienno$¢ jakosci paliwa (wegla oraz biomasy), obcigzenia
czy tez kombinacji palnikow wykorzystywanych w podczas pracy obiektu.
Wszystko to sprawia, ze bezposrednie zastosowanie modelowania SSN wymaga
miesiecy rgcznego debugowania, a wydajno$¢ samego modelu szybko maleje
przez ustawiczne wprowadzanie ograniczen w procedurach samouczenia si¢
dla petli automatycznej regulacji.

Zastosowania modelowania konwencjonalnych sztucznych sieci neuronowych
sg bardzo rozlegle, niemniej specyficzna struktura, jak i prawa fizyczne uktadu
kotta uniemozliwiaja konwersj¢ w prosty sposob do opisu modelem SSN. Liczba
neuronow w warstwie ukrytej jest trudna do okreslenia, a modelowanie procesu
jest ztozone, czasochtonne oraz wykazuje niski wskaznik uczenia.

Klasyczne struktury SSN pochtaniaja wiele zasobow ze wzgledu na duze
roznice w korelacji pomiedzy wejsciami modelowanego kotta. Natomiast,
ze wzgledu na ograniczong liczbg probek, potencjalny trening konczy si¢ btedem.

Dalej zaproponowano inteligentny model sterowania spalaniem kotlow
elektrowni opartych na asymetrycznej strukturze SSN, w odniesieniu
do powyzszych problemow, w ktorych struktura modelu SSN jest dostosowywana
do charakterystyki spalania kotla energetycznego w rzeczywistej elektrowni.

Spalanie w kottach przemystowych ma wiele cech, takich jak: wielowymia-
rowo$¢ (MIMO), duze bezwladnosci, nieliniowosci 1 silne sprzgzenia
wewngtrzne, ze wzgledu na zlozono$¢ fizycznych i chemicznych reakcji
zachodzacych w duzej przestrzeni. Zostato ono uznane za jeden z najtrudniejszych
obiektow w inzynierii cieplnej. Co prawda, dowiedziono, ze SSN dobrze radza
sobie z odwzorowaniem wszelkich relacji nieliniowych, stad zainteresowanie
modelowaniem spalania w kottach [29, 31, 213]. Jednak, w przypadku energetyki
zawodowej, za sterowanie procesem spalania w kotle odpowiada skoordynowany
system sterowania (ang. Coordinated Control System, CCS). W zakresie
wielkosci sterowanych, oprocz paliwa 1 jego dystrybucji w palnikach,
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kontrolowane sa: ilo$¢ zimnego i1 goracego powietrza w miynach weglowych,
ilos¢ powietrza wtornego i jego dystrybucja, ilos¢ powietrza ogrzanego,
sumaryczna ilo$¢ tlenu, cis$nienie, rozdrobnienie wegla przez dynamiczne
oddzielanie cyklonow itd. sg regulowane w trybie online. Parametry nalezy
kontrolowa¢ w celu zapewnienia bezpieczenstwa kotla, jego stabilnosci,
zapewnienia celow ekonomicznych 1 $rodowiskowych w zakresie zmian
warunkow pracy przy jednostkowym obcigzeniu, wegla, temperatury otoczenia,
wilgotnosci i innych warunkow kotlow energetycznych. Wydajnos¢ spalania
w kottach i emisja NOy sa zwykle wybierane jako gtdéwny parametr wyjsciowy
sterowania modelem SSN.

Efektywno$¢ spalania w kottach i emisja NOx sa zwykle wybierane jako
glowne parametry funkcji celu w sterowaniu z modelem SSN. Model neuronowy
umozliwia odwzorowanie zaleznosci pomigdzy parametrami sterowania
1 wyj$ciami dla roznych warunkow pracy, dzigki temu algorytm sterowania moze
zosta¢ wykorzystany w roli systemu doradczego dla operatora lub bezposrednio
w sterowaniu procesem spalania w kotle. Schemat blokowy takiego rozwigzania
pokazano na rysunku 8.1.

Efektywnosé

Wektor sygnatow WE NOx

Proces spalania w kotle

Wektor sterowan

Modelowanie
przy pomocy SSN

4 L

Model SSN

Estymacja
Estymacja | |efektywnosci
NOx

Rys. 8.1. Struktura typowego uktadu sterowania kotlem, z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych

Optymalizacja

ZYozono$¢ strukturalna i nieliniowo$¢ modelu spalania w kotle sg bardzo duze.

W poréwnaniu do idealnych warunkéw brzegowych modelowania, modelowanie

kotla w krajowej elektrowni ma nastepujace kluczowe problemy:

— Zaklad energetyki zawodowej, podlagczony do sieci czgsto narazony jest
na duze, czegste i szybkie zmiany obcigzenia wymaganego przez Krajowa
Dyspozycje Mocy, wplywajace na sterowanie procesem jej wytwarzania.
W takiej sytuacji, zalezno$ci pomiedzy wszystkimi wejsciami i wyjSciami
sg obarczone niepewnoscia. Dochodzi czesto do zmiany wspotczynnikow
w modelu. Wystepuja wowczas trudnosci w zgromadzeniu odpowiednich
danych dla stabilnych warunkow, z wystarczajaco dlugim czasem na opraco-
wanie i aktualizacj¢ modelu.
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— Zmiany jako$ci paliwa — wegla, w tym jego wartosci opalowej, zawartosci
popiotu, substancji lotnych, wilgoci itd., sa czesto bardzo duze. Z kolei
znaczacy wplyw parametrow paliwa na proces spalania moze bezposrednio
prowadzi¢ do niepozadanego wplywu na stabilno$¢ i zniweczenie prac
zwigzanych z przygotowaniem modelu.

— Zmiany jako$ci wegla, warunkow pracy mtynéw weglowych lub reczna
interwencja w proces moga spowodowaé znaczgca zmiang¢ w podawaniu
paliwa do palnikow, przy zadanym obcigzeniu. To z kolei sprawia,
ze obciazenie przestaje by¢ kluczowym parametrem warunkow spalania.
Znaczaca zmiana w uzywanej dystrybucji paliwa w palniku zwykle wymaga
odrgbnych modeli, aby unikna¢ awarii podczas mapowania relacji wejsc-wyjsé
uktadu.

— Warto podkresli¢, ze rozdziat paliwa do poszczegdlnych palnikow w kotle
odbywa si¢ w wiekszosci instalacji w sposob nierdwnomierny, przy pomocy
klap mechanicznych. W rezultacie, w takich instalacjach bardzo trudne jest
zapewnienie takiego samego spalania w poszczegdlnych palnikach. Pozadana
jest mozliwo$¢ niezaleznego sterowania kazdym z palnikow, ktorej
warunkiem koniecznym jest pomiar paliwa w pyloprzewodach (przed kazdym
z palnikow).

Powyzsze kluczowe problemy wymagaja bezposredniego spojrzenia na model
sterowania procesem spalania w kotle, a takze sa przyczynami trudnosci, ktore
wystepuja w ukladach sterowania tym procesem z uzyciem sztucznych sieci
neuronowych.

Modelowanie warunkow pracy danego kotta moze by¢ czasochtonne i wymaga
zmudnego, recznego doboru okreslonych wektorow wejs¢ i/lub wyj$¢ celem
uzyskania stabilnego uktadu sterowania.

8.1. Koncepcja modelowania spalania w kotle weglowym
z wykorzystaniem asymetrycznej SSN

W pierwszej kolejnosci, zasadna jest zmiana podejscia do modelowania
procesu spalania w kotle wgglowym przy pomocy klasycznej SSN. Na podstawie
przeprowadzonej analizy czynnikéw wptywajacych na spalanie pytu weglowego
w kotle, zauwazono, ze podci$nienie, zawarto$¢ tlenu oraz obcigzenie stanowia
kompleksowe parametry charakteryzujace spalanie w kotle. Okreslono je jako
wejscia globalne. Powietrze wtorne, wydajno$¢ kazdego z mtynow weglowych,
objetos¢ powietrza pierwotnego, dodatkowo wptywaja na proces spalania w kotle,
sg zdefiniowane jako lokalne wej$cia modelu. Wylonione w ten sposéb silne
zaleznosci uwzgledniono w strukturze modelu SSN, a stabe pominigto.
Ma to na celu optymalizacj¢ struktury modelu i poprawe efektywnosci jego
uczenia sig¢.
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Na rysunku 8.2 przedstawiono schemat czterowarstwowej struktury SSN,
zawierajacej dwie ukryte warstwy.

Wejscia o
wplywie
globalnym

Wyjscia

Wejscia o
wplywie
lokalnym 1

o=y
Vi
( T X

Wejscia o
wplywie
lokalnym N

Warstwa Warstwa(y) Warstwa
wejsciowa ukryte wyj$ciowa

Rys. 8.2. Model spalania w kotle, oparty na asymetrycznej strukturze sztucznej sieci neuronowe;j

Pierwsza ukryta warstwa ustanawia relacje z odpowiednimi weztami warstwy
wejsciowej zgodnie z réznymi charakterystykami globalnych wejs¢. Wezty
wejsciowe sa powigzane z ukrytymi wezlami w grupy, jednoczesnie bedac
niezaleznymi dla weztéw nalezacych do innych grup. Zwigzek migdzy nimi
realizowany jest w drugiej warstwie ukrytej. W analogiczny sposob wejscia
globalne s3 grupowane w celu utworzenia takiej samej hierarchicznej struktury,
jak wejscia lokalne. Wszystkie wezly pierwszej warstwy ukrytej sg powigzane
odpowiednio z weztami drugiej warstwy ukryte;j.

Warstwa wyjsciowa modelu jest okreslana na podstawie wyjsciowych
parametrow modelowania. Kazda grupa wejs¢ lokalnych koncentruje si¢ na
dopasowywaniu relacji miedzy palnikami a zwigzanymi z nimi parametrami,
a funkcje neuronéw sg przyjmowane z powodu ich fizycznego podobienstwa
(na przyktad, ilo$¢ i temperatura powietrza pierwotnego na palnik w stosunku
do mocy palnika lub wspotczynnik rozdziatu pylu weglowego). Udzial palnikow
w wynikach modelu mozna dostosowaé¢ za pomoca drugiej ukrytej warstwy.
Zapewnia to wlasciwe mapowania z wyjsciami. Jest to szczegoélnie istotne
w przypadku, gdy ilo§¢ doprowadzanego do palnikow wegla zmniejsza
do niskiego poziomu lub nawet przestaje podawac paliwo. Istotne jest, aby model
neuronowy uwzglednial prawidtowe reakcje na sytuacje awaryjne. W przeciw-
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nym razie moze dojs¢ do niekorzystnych lub fatalnych skutkow po jego
implementacji, mimo przeprowadzenia poprawnych procedur treningowych.

Zagrozenie to wynika z problemu rozdzialu pylu weglowego w uktadzie
podawania paliwa w kotle. Dzigki odpowiedniej konstrukcji, probuje si¢ zapewnié
rownomierny rozdzial doprowadzanego paliwa do kazdego z palnikow. Jest ono
doprowadzane do grupy palnikéw w rezultacie ustawiania potozenia przepustnic
(tzw. klap). Niemniej jednak, rownomiermny rozdzial paliwa w praktyce bywa
trudny do osiaggnigcia i poszczegodlne palniki w danej grupie pracujg z réoznym
obcigzeniem (wydajnos$cig). Niezalezne sterowanie kazdym z palnikow wydaje
si¢ rozwigzaniem tego problemu. Informacja o ilosci pylu weglowego
podawanego do danego palnika pozwoli na efektywna optymalizacje procesu
spalania.

W zwigzku z tym, wyj$cia neurondéw pierwszej warstwy ukrytej dla palnikow
nie s3 obliczane na podstawie wzoru (8.1), ale sprzgzone z wzglednym
podawaniem wegla lub wzglednym wskaznikiem podawania wegla przez grupe
palnika. Neurony pierwszej ukrytej warstw odpowiadajg wptywowi lokalnych
wejs¢ kazdej grupy palnikdéw. Jest to wyznaczane na podstawie zaleznosci (8.2).

y = f(ZiL, wiu; + b). (8.1)
y = f(ZiL, wiwguy + b), (8.2)

gdzie f'jest funkcjg aktywacji neuronow, taka jak np. funkcja progowa, funkcja
liniowa itp., w jest waga ostatniej warstwy wyj$cia neuronu, u jest gorng warstwa
wyjScia neuronu, b jest progiem aktywacji neuronu, u, opisuje wspoiczynnik
wydajnosci grupy palnikow lub predkos$¢ podawania paliwa.

W tym przypadku na wyjscie pierwszego neuronu warstwy ukrytej,
odpowiadajacego lokalnym wptywom grupy palnikow wpltywaja zmiany
sygnatow wejsciowych, ale takze obcigzenie grupy palnikoéw. Oznacza to,
ze zmniejszone obcigzenie wzgledne grupy palnikow ostabi jej wplyw
na charakterystyke spalania catego kotta przez ograniczenie aktywnos$ci
odpowiednich neurondéw wyjsciowych modelu. W konsekwencji, nawet jesli
kluczowe wskazniki przekrocza ich nominalne zakresy — nie wptynie to negaty-
wnie na odpowiedz modelu. W ten sposob istnieje mozliwo$¢ modelowania
roznych kombinacji w jednolitej strukturze SSN. Zabieg ten ogranicza liczbe
parametrow wzgledem rozwigzan stosowanych w klasycznych symetrycznych
sztucznych sieci neuronowych (MLP) o tym samym rozmiarze.

Za warto$¢ dodang zaproponowanego rozwigzania mozna uzna¢ mozliwo$¢
ograniczenia zbioréw uczacych przy jednoczesnym zwigkszeniu odpornosci
modelu na niepozadane zmiany parametrow fizycznych procesu. Zatem mozna
przyjac, ze posrednio uwzglednia ono takze zmiany jakosci wegla.
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8.2. Zastosowanie asymetrycznej SSN do optymalnego sterowania
kotlem pylowym

Opracowanie klasycznego modelu matematycznego procesu spalania w kotle
jest bardzo trudne. Na podstawie prac [29, 31, 213] weryfikacj¢ zaproponowa-
nego podejs$cia przeprowadzono na grupie 60 zbioréw testowych pozyskanych
typowego testu obcigzenia kotta nadkrytycznego o mocy cieplej 500 MW
opalanego weglem, odpowiednio dla 75% obcigzenia. Utworzono 30 zbiorow
treningowych, natomiast pozostale postuzyly jako zbiory testowe. Na podstawie
analizy statystycznej, uznaje si¢, ze ze wzgledu na liczebnos$¢ zbioréw ich podziat
spelnia warunek wystarczajacy uzyskania prawidlowego modelu.

Tabela 8.1. Parametry asymetrycznej sztucznej sieci neuronowej do sterowania kottem pytowym

Parametr Wartos¢
Wezly wej$¢ globalnych 8
Wezly wyjs¢ lokalnych 4x3
Pierwsza ukryta warstwa z weztami globalnymi 8
Pierwsza ukryta warstwa z wezlami palnikow 3x3
Wezly drugiej warstwy ukrytej
Wezly warstwy wyjsciowej 1

Na podstawie parametrow zawartych w tabeli 8.1 podjeto trenowanie
1 testowanie zaproponowane;j struktury asymetrycznej sztucznej sieci neuronowe;
(patrz rysunek 8.2).

W odniesieniu do tabeli 8.1, dla o$miu wejs¢ globalnych przypisano parametry
wektorow wejsciowych. Obejmowaly one: obciazenie, objgtos¢ powietrza z dysz
OFA frontowej oraz tylnej $ciany kotlta, warto$¢ podcisnienia w kotle,
kaloryczno$¢ paliwa (wegla), oraz udzial popiotu lotnego oraz jego wilgotnosc.
Cztery wejscia o oddziatywaniu lokalnym obejmuja: predkos¢ podawania wegla,
warto$¢ parametru lambda, temperaturg powietrza pierwotnego.

Do realizacji modelu przyjeto parametr opisujacy relacje wegiel-powietrze,
zamiast powietrze-wegiel. Jest to dziatanie celowe, poniewaz niweluje dzielenie
przez zero w przypadku braku lub awarii rozdziatu podawania pytu weglowego
do palnikow.

Powyzsze parametry zastosowano w strukturze asymetrycznej SSN,
zawierajacej 160 potaczen. Wagi wyj$¢ neuronow o oddziatywaniu globalnym
wynosity zawsze 1, podobnie jak dla neurondéw pierwszej warstwy ukryte;j.

Dla porownania, zastosowano takze model z klasyczng siecia MLP.
W tym przypadku ilos¢ potaczen neuronowych wynosi 820. Co warto podkreslic,
dla kazdej grupy palnikow, nalezy uwzgledni¢ odrebne modele. W rezultacie
sumaryczne parametry takiego rozwigzania zwigkszaja si¢ 30-40 krotnie.
Dodatkowym utrudnieniem moze by¢ potrzeba zwigkszenia ilosci zbiorow
uczacych i testujacych wzgledem zaproponowanego modelu sieci asymetryczne;j.
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Poroéwnanie wynikéw treningu dla proponowanego i klasycznego modelu
ANN przedstawiono na rysunku 8.3.
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Rys. 8.3. Porownanie efektywno$ci uczenia asymetrycznej
i klasycznej sztucznej sieci neuronowej

Do porownania rozwigzan uzyto 10 rund. Wyniki testu z maksymalng
1 minimalng wydajnoscig uznano za pomyslne lub nie. W jednej rundzie jest 20
procedur treningowych i testowych. Na rysunku 8.3 pokazano, ze wskaznik
powodzenia (ang. success rate) asymetrycznego modelu SSN jest srednio zawsze
wyzszy o okoto 20-30% w poroéwnaniu do klasycznej sieci MLP.

Opierajac si¢ na powyzszym rozwigzaniu opracowano symulacyjny model
optymalnego sterowania procesem spalania jak na rysunku 8.1. Umozliwia
on sterowanie iloscia powietrza wtoérnego dla w kotta nadkrytycznego.
Na podstawie przeprowadzonych analiz system sterowania procesem spalania
oparty na proponowanym modelu pozwala na poprawe $redniej wydajnosci kotla
00,20% dla typowych warunkéw obcigzenia. Potwierdza to skuteczno$é
stosowania struktur asymetrycznych.

W porownaniu z klasycznym modelem SSN, proponowane rozwigzanie
ma mniej rozbudowang strukture, lepszy wskaznik skutecznosci uczenia
(wytrenowania) i potencjat do zastosowania w praktyce.
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9. Odporne sterowanie adaptacyjne procesem
wspolspalania biomasy

Glownym paliwem stosowanym w energetyce jest nadal wegiel. Ze wzgledu
na jego zmniejszajace si¢ zasoby oraz towarzyszace im emisje szkodliwych
produktéw spalania, nieustannie trwajg prace nad zmiang tego stanu. W tym celu
opracowano szereg technik, zwickszajacych efektywnos$¢ spalania takich jak np.:
stopniowanie powietrza roboczego (ang. air staging), redukcja NOy metoda
reburningu oraz uktady zawracania spalin (ang. flue gas circulation) [128].
Warto podkresli¢, ze w metoda reburningu polega na doprowadzaniu paliwa
do komory spalania do dwoch stref spalania: pierwszej, gdzie spalane jest paliwo
pierwotne oraz drugiej strefy, gdzie czeSciowi spala si¢ paliwo dodatkowe,
wytwarzajac atmosfere redukujaca [68, 249]. Ma to szczegdlne znaczenie w obli-
czu niskoemisyjnych technik wspoélspalania wegla 1 biomasy, gdzie kosztem
dostosowania si¢ wymogow emisyjnych jest bezposredni wptyw na stabilno$¢
(efektywnos$¢) procesu spalania oraz posrednie oddziatywanie na wzrost korozji
oraz szlakowanie kotta [69]. Te niepozadane efekty moga by¢ ograniczone dzigki
precyzyjnemu sterowaniu z zastosowaniem dodatkowej informacji o procesie
[112]. Nalezy podkresli¢, ze wydajno$¢ procesu spalania zalezy od szeregu
czynnikow, w tym niezaleznych i zaleznych od sposobu jego prowadzenia. W celu
minimalizacji termicznego powstawania rodnikoéw NOx wigkszo$¢ technik
niskoemisyjnych obejmuje zawirowania w strefie spalania. W celu zagwaran-
towania efektywnego i jednoczesnie przyjaznego srodowisku spalania niezbgdne
jest posiadanie aktualnej i pewnej informacji o jego przebiegu. Podstawowa
wiedza, opiera si¢ na sygnatach pomiarowych z wejscia i wyjscia uktadu spalania
oraz jego stanu. Jednak, przy uwzglednieniu bardzo duzej dynamiki zjawisk
towarzyszacych spalaniu nalezy przyjac, ze informacje te sg opdznione i usred-
nione.

Sposréd dostepnych metod diagnostycznych, wigkszo$¢ okazuje si¢ bardzo
kosztowna lub wrecz niemozliwa do realizacji w warunkach przemystowych. Ich
cickawg alternatywe stanowig metody optyczne i akustyczne. W ramach
pierwszej grupy, promieniowanie emitowane przez ptomien (jadro plomienia)
stanowi odzwierciedlenie zmian, zwigzanych z przemianami chemicznymi
1 fizycznymi, zachodzacych w procesie spalania. Mozna zatem przyjac, ze takie
podejscie pozwala uzyska¢ dodatkowa, biezaca (nieopdzniong) oraz selektywnag
przestrzennie informacje¢ diagnostyczng o zachodzacym procesie spalania.
Jako warunek konieczny niniejszego rozwigzania nalezy przyjac zalozenie, ze
stabilna i nieruchoma pozycja ptomienia odpowiada rownowadze dynamicznej,
obejmujacej lokalng predkos¢ rozprzestrzeniania si¢ ptomienia oraz predkosc
nadchodzacej mieszaniny paliwowej. Pozwala to zatozy¢, ze ksztalt ptomienia
moze by¢ wskaznikiem procesu spalania, wystepujacym w okreslonych
warunkach.
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W rezultacie, uzyskuje si¢ zalezno$¢ pomiedzy parametrami, opisujacymi
zmiany plomienia oraz temperaturg gazow wyjsciowych z komory spalania
(kotta). O ile klasyczne pomiary zmian wartosci temperatury maja charakter
inercyjny, to uwzglednienie sygnalow optycznych umozliwi szybka i bezpieczng
reakcje kontrolera. Zasadne jest tu wykorzystanie odpornego sterowania
adaptacyjnego (ang. Robust Adaptive Control). Konstrukcja sterownika
adaptacyjnego wymaga opracowania modeli referencyjnych uktadu. Problem
stanowi znalezienie kompromisu pomigdzy prostota modelu a jego doktadnoscia.

9.1. Modele procesu, niepewnos¢ i sterowanie odporne

Bardzo duza zlozono$¢ otaczajacego S$wiata sprawia, ze precyzyjny opis
(odwzorowanie) rzeczywistych procesOw nawet z uzyciem zaawansowanych
modeli matematycznych staje si¢ trudne. Stad, wprowadza si¢ uproszczenia oraz
uogodlnienia modeli. Jest to szczegdlnie istotne przy projektowaniu sterowania
(iregulacji), gdzie kompromis pomigdzy prostota struktury modelu i jego
doktadno$cia warunkuje w duzej mierze mozliwo$¢ jego zastosowania
w uktadach czasu rzeczywistego. W zwigzku z powyzszym matematyczne
modele sterowania mogg opisywac¢ dynamike procesu, jedynie w ograniczony
1 przyblizony sposob.

Wicekszos¢ wspolczesnych technik sterowania wymaga modelu kontrolo-
wanego obiektu, posiadajacego statg strukturg oraz parametry ustalane na etapie
jego projektowania. Z jednej strony, posiadajac doktadny opis uktadu (i pomijajac
zaktocenia zewnetrzne) mozna zalozy¢, ze proces mogtby by¢ z powodzeniem
sterowany w ukladzie otwartym (wl. z otwarta pe¢tla ujemnego sprzezenia
zwrotnego). Niemniej jednak, ujemne sprz¢zenie zwrotne od wyjscia modelu jest
istotne, biorgc pod uwage zaklocenia zewnetrzne oraz niedoktadnosci modelu,
wystepujace w wigkszosci uktadow rzeczywistych. Zatem przedmiotem regulacji
odpornej (ang. robust control) jest zaprojektowanie regulatorow (kontrolerow),
ktore pozwalajg uktadowi zachowa¢ stabilno$¢ 1 wydajnos¢ pomimo
wystepowania niedoktadno$ci modelowania i/lub niepewnosci. Oczywiscie
mozna stwierdzi¢, ze juz samo wykorzystanie sprzezenia zwrotnego uwzglednia
niedoktadnosci modelu. Niemniej jednak, termin regulacja odporna (krzepka) na
podstawie [21, 151, 156, 161] stosuje si¢ do opisu ukladow wyraznie
uwzgledniajacych rozbieznosci pomi¢dzy modelem a procesami rzeczywistymi.

W zaleznosci od techniki uzywanej do projektowania kontrolerow, istnieja
rézne podejscia do modelowania niepewno$ci. Najbardziej rozbudowanymi
technikami sg niepewnos$¢ odpowiedzi czestotliwosciowej 1 niepewno$¢
parametryczna transmitancji. Wiekszo$¢ przypadkow zaktada, Zze obiekt
sterowania moze by¢ dokladnie opisany przez jeden z modeli nalezacych
do pewnej rodziny. Oznacza to, ze jesli rodzina modeli sktada si¢ z modeli
liniowych, obiekt sterowania ma rowniez liniowy charakter. W przypadku
sterowania predykcyjnego (ang. Model Predictive Control, MPC) mozna
zdefiniowa¢ niepewnosci dotyczace mozliwosci predykcji modelu. Niepewnos¢
czestotliwo$ciowa opisywana jest na ogol przez pasmo wokot nominalne;
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odpowiedzi czestotliwosciowej. Zaktada si¢, ze odpowiedz czestotliwosciowa
obiektu zawiera si¢ w tym pasmie. Z kolei, w przypadku niepewnosci
parametrycznych, przyjmuje si¢, ze kazdy wspotczynnik funkcji przenoszenia jest
ograniczony przez granice niepewnosci. Zaktada si¢ wowczas, ze taki obiekt
posiada funkcj¢ przenoszenia z parametrami w ramach ustalonej niepewnosci.
Przyjmuje si¢ zatozenie, ze obiekt jest liniowy z charakterystyka czestotliwo-
sciowa w zakresie niepewnosci dla pierwszego przypadku i jest tego samego
rzgdu, co rodzina modeli dla przypadku niepewnosci parametryczne;j.
W sterowaniu MPC, modele sg uzywane do przewidywania przysztych trajektorii.
Odpowiednim sposobem opisania niepewnosci w tym kontekscie wydaje si¢ by¢
model (lub zestaw modeli), ktory zamiast generowac przyszla trajektori¢, moze
rowniez generowaé pasmo trajektorii, w ktorym proces trajektorii zostanie
uwzgledniony, gdy zastosowane zostanie to samo wejscie pomimo niepewnosci.
W przypadku dostepnosci dobrego modelu procesu pasmo to jest waskie,
a poziom niepewnosci jest niski.

Najbardziej og6élny sposob stawiania problemu w MPC dotyczy procesu,
ktérego zachowanie jest podyktowane rGwnaniem:

yt+1)=fy),..,y({Et —ny)u(t),..
o u(t —ny), z(%), .., z(t —ny),YP), 9.1

gdzie: y(t) € Yiu(t) € U sa wektorami n i m wyjs¢ i wejsé, i € W jest wektorem
parametrow, prawdopodobnie nieznanych, i z(t)e Z jest wektorem mozliwych
zmiennych losowych.

Biorac pod uwagg, ze model lub rodzina modeli, dla procesu opisanego przez:

I+ 1) =FO@), o, y(t = npg), u(®), ., ult = nyp), 6), 92)

gdzie y(t+ 1) jest prognozag wektora wyjsciowego dla chwili t+1
generowanego przez model, f jest funkcja wektorowa, zwykle uproszczeniem f,
Npq 1 Ny to liczba przesztych sygnalow wyjs¢ i wejs¢ branych pod uwage przez
model, natomiast 8 € ® stanowi wektor niepewnosci obiektu. Zmienne, ktore
wplywaja na dynamike obiektu sterowania, nie sa uwzgledniane bezposrednio
wmodelu z powodu niezbgdnych uproszczen lub z innych powodow
sg reprezentowane przez z(t).

Dynamika obiektu sterowania w (9.1) jest catkowicie opisana przez rodzine
modeli (9.2), jesli dla dowolnego y(t), ...,y(t — ny) eY,u(t),..,u(t —ny,) eU,
z(t),...,z(t —n,) e Ziy e W, istnieje wektor parametréw 0 € O taki, ze:

f(y(t), ...,y(t — ny),u(t), wou(t —ny),z(t), ..., z(t — nz),tp) =
= fO®, 0, y(t = Mg, w(t), e, u(t = 1np), 6), 9.3)
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Sposob okreslania parametru niepewnosci 0 i jego domeny zalezy gtdwnie
od struktury f i f oraz od stopnia pewnosci co do modelu. Oto najbardziej
popularne struktury podejs¢ MPC [21]:

— ograniczanie niepewnosci odpowiedzi impulsowej — odpowiednie,
przy nieliniowym obiekcie sterowania i liniowych modelach (uzyskiwana przy
roznych rezimach operacyjnych), wiec obiekt jest opisany przez kombinacje
liniowa g znanych, niezaleznych od czasu, stabilnych liniowych modeli
o nieznanych wagach 6.

— macierzowy opis niepewnosci czgstkowej — czesto wykorzystuje opis w prze-
strzeni stanéw, a kazdy z wpisOw macierzy transferu charakteryzuje si¢
statycznym wzmocnieniem, stalg czasowg i czasem martwym. Granice
wspotczynnikow macierzy A(z — 1) i B(z — 1) mozna uzyskac na podstawie
wzmocnienia i statych czasowych. Niepewnos$¢ zwigzana z czasem martwym
jest jednak trudna do okreslenia. Jezeli przedziat niepewnos$ci dotyczacy czasu
martwego jest mniejszy, nie trzeba zmienia¢ czystego opdznienia w modelu
dyskretnym. Czastkowy czas opdznienia moze by¢ modelowany
z wykorzystaniem aproksymacji Pade’go, a granica niepewnos$ci tych
wspolczynnikow obliczona na podstawie niepewnosci czasu mar-twego. Nie
jest to optymalne rozwigzanie, zwtaszcza dla aplikacji dziatajacych w czasie
rzeczywistym ze wzgledu na rozwigzywanie probleméw typu min-max.
Z kolei, gdy niepewnos$¢ dotyczy tylko wielomianowej macierzy B, rownanie
predykc;ji jest afiniczng funkcjg parametru niepewnosci, a wynikowy problem
min-max jest mniej kosztowny obliczeniowo.

— niepewnosci globalne — przy zalozeniu, ze wszystkie btedy modelowania
ulegaja globalizacji w wektorze parametréw, proces moze by¢ przyblizony
za pomocg modelu liniowego w tym sensie, ze wszystkie trajektorie zostang
uwzglednione w pasmach zaleznych od 6(t). Jesli zmienne procesowe
sg ograniczone, globalne niepewno$ci rowniez sa ograniczone.
Podstawowym celem sterowania predykcyjnego jest obliczenie przysztych

sekwencji  sterowan u (t),u(t + 1),--,u(t + N,) w taki sposob,

aby optymalne j krokowe prognozy wprzod y(t+j|t) byly prowadzone

w poblizu (t + j) dla horyzontu predykcji. Sposob, w jaki system zbliza si¢

do pozadanych trajektorii, okresla funkcja J, ktora zalezy od obecnych

iprzysztych sygnatow sterujgcych i niepewnosci. Zwykle, w przypadku
stochastycznego typu niepewnos$ci, minimalizacja funkcji J dla najbardzie;
pozadanej sytuacji zaktada, ze wyznaczone, przyszte trajektorie beda stanowity
przyszite oczekiwane trajektorie. W przypadku, gdy ograniczone niepewnosci
sg rozpatrywane explicite, mozna obliczy¢ granice trajektorii predykcyjnych
i uzyska¢ bardziej niezawodne sterowanie, gdy kontroler zminimalizuje funkcje
celu dla najgorszej sytuacji, rozwigzujac zalezno$¢:
min m?)é](u, 0). 9.4)

ueU 6
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Minimalizowana funkcja stanowi maksimum normy, ktéra okresla zgodnos¢
danych wyjsciowych procesu z wyznaczonymi trajektoriami referencyjnymi.
W tym celu mozna stosowa¢ roézne typy norm, np. kwadratowa funkcje kosztu
[13], normg oc-oc [23] lub 1-norm [2]. W przypadku kwadratowej funkcji kosztu
dla kazdej wartosci u, uzywany jest hesjan (patrz [13]), ktéry moze by¢
zapewniony jako dodatni. Oznacza to, ze funkcja jest wypukla i nie istniejg zadne
optymalne rozwigzania lokalne, poza optymalnym rozwigzaniem globalnym.
Zatem, eliminuje si¢ jeden z gtownych probleméw algorytmow programowania
nieliniowego, czyli - obecno$¢ minimow lokalnych. Takie podejscie moze by¢
zaporowe dla aplikacji czasu rzeczywistego (ang. real-time) z uwzglednieniem
kosztownych czasowo dlugich horyzontéw predykcji. Oczywiscie, problem
ten staje si¢ jeszcze bardziej ztozony, biorac pod uwage niepewnos¢ parametrow
zardwno wejsciowych, jak i wyjsciowych.

Campo i Morari udowodnili, Ze zastosowanie normy oc-cc ogranicza problem
min-max; ze wzgledu na fakt, ze wymaga on mniejszej liczby obliczen i mozna
go rozwigza¢ za pomocg standardowych algorytmow. Chociaz norma oc-oc wydaje
si¢ odpowiednia pod wzgledem odpornosci, dotyczy ona tylko maksymalnego
odchylenia, a pozostale zachowania nie sg w wyrazny sposob brane pod uwage.
Inne rodzaje norm sg bardziej odpowiednie do okreslenia wydajno$ci pomiarowe;.
W pracy [2] wykazano, Ze t¢ metod¢ mozna rozszerzy¢ na norme |, (ang. 1-norm).

Odpornos¢ poprzez nakladanie ograniczen. W celu zagwarantowania
odpornosci w algorytmie MPC naktada si¢ warunki stabilnosci dla wszystkich
mozliwych realizacji niepewnosci [156]. Kluczowymi skladnikami stabilizuja-
cego MPC sg zbior koncowy (ang. terminal set) 1 koszt terminalny (ang. terminal
cost). Stan koncowy (jest na koncu horyzontu predykcji) i wymaga osiagnigcia
stanu ustalonego. Powigzany koszt koncowy dotaczany jest do funkcji kosztu.
Odporny MPC polega na znalezieniu wektora przysztych sterowan, tak aby
zminimalizowa¢ funkcje celu (w tym koszt koncowy spetniajacy warunki
stabilnosci [9]) oraz wymusi¢ osiaggnigcie regionu koncowego dla wszystkich
mozliwych wartosci niepewnosci, co opisuje zaleznosc¢ (9.5):

Ru < r+ Vx(t)

x(t+N)eQp”’ ©.3)

min J(x(t), u) 6 przy czym: Voeo {
gdzie koncowy zbior Qg jest definiowany przez wielotyp Qr {x: Rpx < rr}.
Nierownos$¢ Ru < r + Vx(t) zawiera ograniczenia. Jesli istnieja ograniczenia na
wyjsciu procesowym i/ lub stanie, wektor 7 jest funkcjg afiniczng niepewnosci 8.

W ogolnosci, procesy przemystowe sg nieliniowe, ale wigkszos¢ uktadow
MPC opiera si¢ na wykorzystaniu modeli liniowych. Wynika to z powodu
stosunkowo tatwej identyfikacji modelu liniowego na podstawie danych
procesowych.

Modele liniowe zapewniaja dobre wyniki, gdy instalacja pracuje w poblizu
punktu pracy. W urzadzeniach MPC celem jest raczej utrzymanie procesu wokot
stanu stacjonarnego, a nie dokonywanie czgstych zmian z jednego punktu pracy
do drugiego. Zatem, precyzyjny model liniowy jest wystarczajacy w wigkszosci
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przypadkow. Z kolei zastosowanie modelu liniowego wraz z kwadratowg funkcja
celu powoduje powstanie problemu wypuktego, ktdrego rozwigzanie jest dobrze
zbadane i wdrozone w wielu produktach komercyjnych. Istnienie algorytmow,
ktére moga zagwarantowa rozwigzanie konwergentne w czasie krotszym
niz czas probkowania, ma kluczowe znaczenie, szczegdlnie w zlozonych
procesach (z duza liczbg zmiennych).

Niemniej jednak, dynamiczna odpowiedz z liniowych kontrolerow nie jest
akceptowalna w przypadku proceséw o szerokim zakresie nieliniowosci. Pomimo
faktu, ze w wielu sytuacjach proces bedzie dziatat w sasiedztwie stanu ustalonego,
a zatem liniowa reprezentacja wydaje si¢ by¢ odpowiednia, to mogag zaistnie¢
nieprzewidziane (normalnie nie wystepujace) sytuacje. Istnieja procesy,
dla ktérych konsekwencje nieliniowosci beda powazne i majace istotny wpltyw
na stabilno§¢ po zamknieciu petli sprzezenia zwrotnego, ze niewystarczajgce
bedzie zastosowanie modelu liniowego.

9.2. Odporne sterowanie wspolspalaniem wegla z biomasa

Projektowanie kontrolerow stabilizujacych dla uktadéow nieliniowych
o znanych oraz nieznanych parametrach znacznie si¢ rozwingto w ciggu ostatnich
kilku dekad. Uwzglednia ono techniki projektowania, takie jak: adaptive feedback
linearization [22, 48, 200], adaptive backstepping [117, 205], odporne funkcje
Lapunowa (CLF i RCLF) [52, 134, 214, 228], nonlinear damping and swapping
[116, 118] oraz switching adaptive control [109, 110]. Maja one zastosowanie
do sterownikow globalnie stabilizujacych dla jednowejsciowych uktadow
linearyzowanych z pojedynczym sprzezonym wejsciem (ang. single input
feedback linearizable systems) [22, 116, 118] oraz uktadow sprzezenia zwrotnego
parametrycznego (ang. parametric-strict-feedback systems) [97, 205]. Mimo tych
osiaggnig¢, problem sterowania adaptacyjnego szeroka klasg ukladow
nieliniowych wcigz pozostaje aktualny. Procedura przedstawiona w pracy [111]
do projektowania odpornych kontrolerow adaptacyjnych dla duzej klasy
wielowymiarowych systeméw nieliniowych z egzogennymi (zewnetrznymi)
ograniczonymi zaktoceniami wejSciowymi skutkuje podejsciem, ktore taczy
w sobie teori¢ funkcji Lapunowa i przelgczajacego kontrolera adaptacyjnego.
Takie podejscie pozwala przezwycigzy¢ problem obliczania prawa kontroli
w przypadku, w ktorym estymowany model staje si¢ niekontrolowalny.

Istotne jest, aby prawo sterowania zalezato od estymat pochodnej Lie’go LV,
ktora zalezy zarowno od pol wektorowych uktadu, jak i od odpornego sterowania
z funkcja Lapunowa (ang. robust control Lyapunov function, RCLF) V.

Klasg¢ uktadow (systemow), dla ktorych proponowane podejscie znajduje
zastosowanie, mozna scharakteryzowa¢ za pomocg nastgpujacego zatozenia: LV
zalezy liniowo od nieznanych statych parametrow, gdzie g okresla pole wektora
wejsciowego, a I jest CLF (RCLF) uktadu.

W przeciwienstwie do klasycznego podejscia adaptacyjnego, w ktérym prawo
sterowania zalezy od estymacji pol wektorowych uktadu, w przedstawianym
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przypadku zalezy ono od estymat RCLF [111]. L,V zalezy zaré6wno od pol
wektorow uktadu, jak i od funkcji V, bedaca RCLF.

Z jednej strony gltowng zaletg takiego podejscia jest to, ze nierdwnosci
Lapunowa zwigzane z btgdami oszacowania parametréw i pochodna czasowa
RCLF sg stosunkowo tatwe w obstudze. Z drugiej za$ strony, zaprojektowane
kontrolery w duzym stopniu zalezg od znajomosci LgV. Przy uwzglednieniu
adaptacyjnych wersji takich kontroleréw istnieje ryzyko niepowodzenia
polegajace na tym, ze oszacowanie LyV moze mie¢ inny znak w okreslonych
czasach niz rzeczywisty Ly V. Podobnie, jezeli oszacowanie Ly V jest bliskie zeru,
to na przyklad rzeczywiste LgV nie jest. Takie rozbiezno$ci implikujg
niekontrolowalno$¢ estymowanego modelu, nawet jesli rzeczywisty model taki
nie jest.

Dzigki zastosowaniu sterowania z przetagczaniem mozna zniwelowac
powyzsze problemy. Jest ono zmodyfikowang wersjg prawa sterowania,
przedstawiong w pracy [109]. Umozliwia ono w przyblizeniu na przelgczanie
pomiedzy dwoma kontrolerami adaptacyjnymi, ktore majg nastepujace
wiasciwosci: (1) oba kontrolery zachowujg si¢ w przyblizeniu tak samo
w przypadku braku adaptacji i (2) gdy jeden z tych kontrolerow przestaje by¢
uzyteczny, wowczas drugi jest mozliwy do zastosowania.

Proponowane podejscie jest istotne, poniewaz z punktu widzenia
postawionego zadania umozliwia ona projektowanie globalnie stabilizujacych
kontroleréw dla szerszej klasy instalacji niz multi-input feedback linearizable
systems oraz parametric-pure-feedback systems, ktore moga by¢ wyrazone jako:

X =Fx+ G[97 lp(x) + 95 [ (x)]u, (9.6)

gdzie x € R™ i u € R™ oznaczaja wektory stanu i sterowan, F, G, ¥;, 9i = 1,2
sg stalymi nieznanymi macierzami, a l, [ sg ciaggtymi funkcjami macierzowymi,
niesingularnymi dla wszystkich elementéw wektora stanu uktadu x.

Istniejace projekty adaptacyjne gwarantujg stabilnos¢ [10 —12] dla zamknigte;j
petli sprzezenia wyltgcznie, gdy stale macierze G, 9, sa znane.

Dla uktadu parametrycznego z tzw. czystym sprzezeniem zwrotnym
(ang. parametric-pure-feedback system), opisanego zaleznos$ciami:

.X:l ZXi+1+9Tﬁ(Xi, ...,x,:+1) 1 Sl Sn_l

Xp = 9Tfn + [ngnZ(x) + gnl(x)]u,
gdzie 6 jest wektorem o nieznanych statych parametrach, x oznacza wektor stanu
uktadu 1 f;, gn; sa funkcjami ciagglymi. Globalne procedury stabilno$ci
przedstawione w [97,118,205] gwarantuja globalng stabilnos¢ tylko wtedy,

gdy pole wektora wejéciowego 07 gn,(x) + gn1(x) jest niezalezne od 6,
a funkcje f; sa niezalezne od x;. 4.

, (9.7)
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W celu sformutowania problemu rozwaza si¢ nieliniowy uktad postaci:
x =flx) + g(u+ gw(w, 9-8)

gdzie x € R", u e R™ i w € R¥ oznaczaja odpowiednio wektory stanu, sterowan
i zaktocen, natomiast f, g, g, s3 polami wektoréw w sensie C1 o odpowiednich
wymiarach. Przyjeto zalozenie, ze wektor zaklécen w jest ograniczony.
Celem sterowania jest znalezienie wejScia sterujacego u w funkcji x tak, aby
wszystkie sygnaly w petli zamknigtej byty ograniczone i x— 0 oraz t — oo. Skoro
w(t) # 0, t = 0 przyjmuje si¢, ze jest dowolng nieznang ograniczong funkcja
ciagla czasu. Uklad (9.8) jest odporny i asymptotycznie stabilizowalny
(ang. robustly asymptotically stabilizable, RAS), gdy istnieje prawo sterowania
u = k(x), gdzie k jest odpowiednim sprzgzeniem zwrotnym, takim, ze rozwigza-
nia w zamknigtej petli sprzezenia zwrotnego sa odporne i globalnie jednolicie
asymptotycznie stabilizowane (ang. robustly globally uniformly asymptotically
stabilizable, RGUAS), na podstawie definicje podanych w [52, 135].

Inne podejscia wiaczaja metody sztucznej inteligencji w celu zagwarantowania
odpornego sterowania adaptacyjnego dla ukladéw nieliniowych MIMO.
Kontrolery FL posiadaja znaczacy potencjal w zastosowaniach do uktadow
ztozonych lub posiadajacych nieadekwatne modele. Badania dotyczace sterowa-
nia rozmytego niepewnych uktadow nieliniowych rozpoczgli Wang i Mendel
w [238,239]. Wedlug [238], mozliwe jest znalezienie prawa sterowania,
ktore zapewni stabilnos$¢ uktadu automatycznej regulacji. Chiu [30] zaproponowat
uniwersalny rozmyty aproksymator do niwelowania wplywu ujemnego
sprzgzenia zwrotnego (ang. umiversal fuzzy approximator for feedback
cancellation), gwarantujacy stabilno$¢ w oparciu o druga metode Lapunowa.

W przypadku, gdy uktad sterowania sklada si¢ z przestrajalnych zbiorow
rozmytych, podej$cie to nazywane jest rozmyta aproksymacja Mamdani’ego
(ang. Mamdani Fuzzy Approximation, MFA). Niemniej, na podstawie [27, 125]
kontroler MFA jest rozszerzany do odpornego kontrolera adaptacyjnego,
ale aby osiagna¢ zadowalajace przyblizenie, czesto wymaga to zastosowania
duzej liczby regut rozmytych. Sposoby rozwigzania tego problemu zawarto
w [59, 227, 252], gdzie uwzglednia si¢ rozmyty aproksymator Takagi-Sugeno
(ang. Takagi-Sugeno Fuzzy Approximator, TSFA).

Jak wykazano w [53, 129, 255], w przypadku wielowymiarowych uktadoéw
MIMO nalezy wprowadzi¢ odwracalng rozmyta matryce wejsciowa
(ang. invertible fuzzy approximated input matrix). Co wiecej, niektore przyklady
Taczenia sterowania rozmytego i adaptacyjnego mozna znalezé w [59, 174].
Z kolei, przyktady odpornych rozmytych ukladow sterowania adaptacyjnego
z gwarantowang wydajnos$cig sterowania w przestrzeni H,, dla okreslonej klasy
nieliniowych systemow MIMO przedstawiono w [26, 132].
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Sterowanie procesem wspolspalania z wykorzystaniem informacji
optycznych na podstawie obrazu plomienia

Testy spalania zostaly przeprowadzone na stanowisku badawczym IEN
(patrz rozdzial 7.2). Niskoemisyjny palnik NOx zamontowany poziomo
na przedniej $cianie komory o $rednicy 0,1 m. Stanowisko posiada wszystkie
niezbedne uktady dostarczania paliwa: powietrza pierwotnego i wtornego, wegla
i oleju. Przygotowany wczesniej sproszkowany wegiel byt sktadowany do bunkra
i dostarczany podajnikiem. W przypadku udziatlu biomasy, pyl weglowy
po przejsciu przez podajnik byt mieszany ze stoma.

Po obu stronach komory spalania znajdujg si¢ otwory inspekcyjne,
pozwalajace na podglad przebiegu procesu spalania oraz zapewniajg mozliwos¢
akwizycji obrazu. W ramach przeprowadzonych badan w poblizu dyszy palnika
umieszczono szybka kamere¢ z przetwornikiem CMOS. Kamera umozliwita
rejestracj¢ obrazu w rozdzielczosci 1280 x 1024 pikseli, z szybkoscia 500 klatek
na sekunde. Do rejestracji obrazow ptomienia z wne¢trza komory spalania
wykorzystano boroskop o dlugosci 0,7 m. Uktad optyczny byt chtodzony
ptaszczem wodnym, natomiast w celu uniknigcia zanieczyszczenia soczewek
sondy zastosowano przedmuch oczyszczonym powietrzem. Zabieg ten istotny
z punktu widzenia rejestracji, wprowadza drobne zakldcenia w obszarze spalania
w poblizu palnika.

Przebieg eksperymentu wymagal odpowiedniego przygotowania, dlatego
badanie bylo podzielone na kilka etapéw. Wstgpnie, komora spalania zostata
rozgrzana z wykorzystaniem paliwa w postaci oleju. Po osiagnieciu
odpowiedniego poziomu temperatur, zasilanie olejem zostalo uzupehione,
o dostarczanie do palnika wegla z powietrzem pierwotnym. Kolejna faza
to wylgczenie zasilania olejem i wprowadzenie mieszanki wegla i biomasy.
Wspoélczynnik nadmiaru powietrza byt okresSlany przez przeplyw powietrza
wtérnego [44].

W trakcie prowadzonych badan zatozono dziewig¢ wariantow, w ktoérych moc
cieplng (Ps) 1 wspotczynnik nadmiaru powietrza (A) ustalono niezaleznie
dla znanej zawarto$ci biomasy. Nalezy zauwazy¢, ze A zdefiniowano jako iloraz
masy powietrza do spalania 1 kg paliwa do masy stechiometrycznego powietrza.

Pomiary zostaly zrealizowane dla trzech wartos$ci mocy cieplnej (250 kW, 300
kW 1400 kW) na wyjsciu obiektu i okreslonych wartosci wspotczynnika nadmiaru
powietrza A, rownych odpowiednio 0,65, 0,75 1 0,85. Ponadto, testy obejmowaty
dwie mieszanki paliwowe zawierajace odpowiednio 10% i 20% udzial biomasy
(W postaci stomy). W badaniach przyje¢to, stacjonarno$¢ parametrow wlasciwosci
fizycznych biomasy (np. rozmiar czgstek, naturalna wilgotno$¢ itd.), jak rowniez
wszystkie parametry akwizycji obrazow (takie jak liczba klatek na sekunde,
przyrost kamery i czas ekspozycji) pozostaty niezmienione.

Dla przeprowadzonych pomiaréw podjeto probe okreslenia pewnych
parametréw optycznych plomienia w perspektywie uzycia ich do diagnostyki oraz
sterowania procesem spalania.
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Przyjeto zalozenie, ze ze wzgledu na potrzebe opracowania algorytmu
sterowania online, amplitude pikseli obrazu ograniczono do zakresu 0-255 przez
konwersje do 8-bitowe] skali szarosci. Obszar ptomienia w kazdej ramce
uzyskanej sekwencji obrazu zostat okreslony na podstawie amplitudy piksela,
aby odr6zni¢ ptomien o wiele jasniejszy niz jakiekolwiek inne zarejestrowane
obiekty w polu widzenia boroskopu. Zatem, suma wszystkich pikseli zawartych
w jasnym obszarze wyznaczata obszar plomienia. Wspolrzgdne centrum pola
plomienia (x, y) obliczano jako warto$¢ srednia odpowiednio wspotrzednych linii
lub kolumn wszystkich pikseli obszaru ptomienia. Dtugo$¢ konturu plomienia
zostala zdefiniowana jako suma wszystkich pikseli obwiedni, przy zatozeniu,
ze odlegtos¢ migdzy dwoma sasiednimi punktami konturu rownolegtymi do osi
wspotrzednych ma wartos¢ 1.

Zmiany powierzchni ptomienia uzyskane dla mieszanek paliw o zawartosci
10% 1 20% biomasy uzyskanych dla r6znych warto$ci mocy cieplnej i wspotczyn-
nika nadmiaru powietrza przedstawiono odpowiednio na rysunkach 9.1 i 9.2.
Kazdy stan spalania okre$lony przez zbior stalych wartosci Py, 4 i biomasy
bytreprezentowany przez 2000 obrazow.

Podniesienie mocy cieplnej obiektu spalania powoduje zwigkszenie obszaru
ptomienia, jak pokazano na rysunkach 9.1a i 9.2a.

a) wox S

$

m—etue

- tae et

Rys. 9.1.0bszar ptomienia (a), dlugos¢ konturu (b) i wspotrzgdne centrum pola ptomienia (c i d)
uzyskane dla réznych standw procesu spalania — wegiel z 10% zawartoscia biomasy

Wzrost obcigzenia termicznego wpltywa rowniez na wspoOilrzgdne centrum
obszaru ptomienia, zwlaszcza wspolrzgdng x dla wegla z 10% biomasy,
co wskazuje, ze odleglos¢ miedzy czolem ptomienia i dysza palnika wzrasta
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(rysunek 9.1c). W przypadku innej testowanej mieszanki paliwa pozycja
ptomienia byta bardziej stabilna (rysunek 9.2c i 9.2d).

i

b) 0. - - - - -

g tae

Rys. 9.2.0bszar ptomienia (a), dlugos¢ konturu (b) i wspotrzgdne centrum pola ptomienia (c i d)
uzyskane dla roznych stanéw procesu spalania — wegiel z 20% zawarto$cia biomasy

Mate wartosci dla pola ptomienia i dlugosci konturu oraz nagle spadki
wspotrzednych strefy $rodkowej ptomienia obserwowane dla P.,=250 kW
1 A=0,85 wskazuja na problemy ze stabilnoscia, ktoére wystgpity podczas testow
spalania.

Kolejnym waznym czynnikiem jest zmienno$¢ omawianych parametrow
ptomienia, ktére zostaty obliczone dla kazdego stanu spalania. Ilo$¢ nadmiaru
wspotczynnika powietrza znaczaco wplywa na proces spalania. Jednak $rednia
warto$¢ pola ptomienia ma roézne zaleznosci od A dla roznych warto$ci mocy
cieplnej. Dla P, = 400 kW obszar plomienia zmniejsza si¢, gdy zwicksza si¢
wspotczynnik nadmiaru powietrza dla mieszanek paliwowych z 10% i 20%
biomasy.

Zmienno$¢ dhugosci konturu ptomienia jest prawie taka sama, jak w przypadku
obszaru ptomienia. Zmiany potozenia $rodka ptomienia sg rézne dla badanych
wariantow. Dla zawarto$ci biomasy réwnej 20% standardowe odchylenie
omawianego parametru jest wigksze, zwlaszcza dla wigkszej wartosci mocy
A 1 mocy cieplnej. Porownujac $rednie wartosci pola ptomienia dla tego samego
wspotczynnika nadmiaru powietrza, mozna bylo zaobserwowal, ze obszar
ptomienia jest wigkszy dla mieszanek paliw o wyzszej zawarto$ci biomasy.
Jest tak dlatego, ze biomasa zawiera bardziej lotng zawarto$¢ w porownaniu
do wegla.
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Badania wykazaly, ze mozliwe niestabilne spalanie opiera si¢ na parametrach
optycznych (np. polu powierzchni ptomienia, dlugosci konturu i wspotrzednych
srodka plomienia), podobnie jak wyzsze wspotczynniki nadmiaru powietrza,
niezaleznie od mocy cieplnej. Dla wigkszego udzialu biomasy zaobserwowano
naglte zmiany omawianych parametrow. Oznacza to niestabilne spalanie.

Sposob definiowania obszaru plomienia wptywa bezposrednio na uzyskane
warto$ci parametréw ilosciowych obszaru ptomienia i jego dtugosci konturu.
Montaz kamery prostopadle do osi palnika pozwala na oszacowanie istotnych
informacji o stanie procesu spalania [38, 147, 149, 207]. Byly to odleglos¢
miedzy palnikiem a punktem zaplonu plomienia [149, 216] oraz kat rozproszenia
ptomienia. W praktyce przemystowej dla kottow energetycznych na petng skale,
trudno jest zainstalowa¢ kamer¢ blisko palnika, poniewaz wigze si¢ ona
z zakloceniami w ostonie kotla. Dlatego tez przetestowano alternatywna
konfiguracj¢ kamery.

Proces wspolspalania zapewnia niezawodng kontrolg adaptacyjng
z wykorzystaniem sygnatéw optycznych. Dla prawidlowej pracy kotta krytyczna
jest mozliwos¢ oceny jakosci spalania [107]. Strumien spalania w warstwach
wplywa na szybko$¢ reakcji chemicznych, wydajno$¢ wymiany ciepla, stabilno$¢
ptomienia i generowanie NOy i CO. Wedlug zrédet [68, 107, 108, 247] kluczowe
znaczenie ma typ palnika, rodzaj paliwa i metoda kontroli wptywu na powsta-
wanie aerodynamiki spalania.

Niskoemisyjne palniki wykorzystuja wlasciwosci redukujace wzbogaconego
ptomienia poprzez organizacj¢ podstechiometrycznych stref spalania za pomoca
stopniowania powietrza lub paliwa. Nalezy jednak zauwazy¢, ze warunki
nadmiaru pytu weglowego moga ulec pogorszeniu, co prowadzi do zwigkszenia
straty niedopalu. Zapewniajac stabilno$§¢ ptomienia i stany uszkodzen,
wykrywanie wydaje si¢ by¢ najwazniejszym parametrem z technologicznego
punktu widzenia. Wplyngto to na wykorzystanie technologii wideo i sond
swiattowodowych do uzupehienia informacji diagnostycznych o ptomieniu
w systemie sterowania. Aby zapewni¢ ograniczenia emisji w trybie on-line,
roOwnie wazne sg informacje ilo§ciowe dotyczace stezenia tlenkow azotu (NOy),
tlenkéw wegla (CO) i dwutlenku siarki (SO-). Oprécz znaczenia stanu procesu,
odrgbny problem stanowi odpowiedni dobor parametrow, wybor i rozmieszczenie
urzadzen pomiarowych w tak trudnych warunkach przemystowych.

Zmiana organizacji procesu wspoélspalania jest najbardziej popularng metoda
redukcji emisji NOy. Powoduje to jednak negatywne konsekwencje dla pracy
kotta. Powoduje to wzrost strat niedopatu, zwigkszong emisje CO, wzmozone
zuzlowanie, korozje parownika i niestabilno$¢ ptomienia.

Z uwagi na to, ze zjawiska te sa niepozadane lub nawet niebezpieczne
dla kotta, bardzo trudno jest osiagna¢ redukcje NOy na odpowiednim poziomie.
Wprowadzenie odpowiedniego systemu monitorowania i kontroli moze by¢
rozwigzaniem problemu. Zaawansowane uktady kontroli spalania wprowadzaja
dodatkowe modyfikacje konstrukcyjne i sygnaly w postaci oddzielnego
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przeptywu powietrza do poszczego6lnych palnikow, dysz OFA i obcigzenia mtyna
lub dodatkowych sygnalow z analizatorow spalin, takich jak NOx, CO i SOs.

Z uwagi na to, ze nadwyzka powietrza determinuje ilos¢ NOx wytwarzanego
w energii kotta weglowego [68, 107], korzystna bytaby kontrola procesu spalania
w jednym palniku.

Proces spalania zachodzacy w reakcjach chemicznych i procesach fizycznych
moze by¢ odbijany przez promieniowanie emitowane przez ptomien. W obecnym
stanie techniki, nieop6znione i selektywne przestrzennie dodatkowe informacje
o trwajacym procesie spalania mogg by¢ dostarczane nieinwazyjnie tylko
z wykorzystaniem optycznych lub akustycznych metod diagnostycznych.
Mozliwe jest uwzglednienie okreslenia stosunku powietrza do paliwa, ilosci
wydzielanego ciepta i temperatury w zakresie spektrum ptomieni w emisji
widzialnej. Podejscie oparte na przetwarzaniu obrazu wydaje si¢ szczegélnie
wazne, poniewaz pozorna pozycja plomienia jest wynikiem dynamicznej
rownowagi migdzy lokalng predkoscia propagacji ptomienia i predkoscia
wchodzacej mieszanki paliwowej. Na tej podstawie przyjmuje si¢, ze zmiany
pozycji przedniej plomienia moga by¢ wskaznikiem tej rychtej nieuchronnosci
odksztatcenia, wystepujacego w okreslonych warunkach [71, 100, 148, 192].

Potencjalny problem zlozonych uktadow sterowania, na przyklad procesu
spalania, jest trudny (a zatem nie jest petny) mierzacy wielkos$ci fizykochemiczne.
W proponowanym rozwigzaniu klasyczne podejscie jest uzupetniane informacja
0 plomieniu na podstawie wybranych parametrow obrazu, zarejestrowanych
szybka kamera.

W rezultacie analizy, uwidocznit si¢ zwigzek pomigdzy parametrami
opisujacymi zmiany ptomienia i temperature gazéw wydechowych w komorze
lub ilo$¢ przeptywu powietrza we wtornym wspotczynniku. Tak wige, jesli
temperatura powoli si¢ zmienia, majgc charakter obojetny, mozna uzy¢ syntezy
kontrolnej szybkiego obrazu (w rzeczywistos$ci parametru lub grupy parametrow
obrazu).

Powietrze pierwotne stuzy gtéwnie do dostarczania pylu weglowego do dyszy
palnika, natomiast powietrze wtorne shuzy do regulacji. Parametry wejsciowe,
takie jak ilos¢ paliwa w postaci mieszaniny wegiel-biomasa i przepltywy
powietrza, byly kilkakrotnie zmieniane podczas testow w celu utworzenia
roznych stanow spalania.

Z powodu niepelnej wiedzy obiektu kontrolnego Iub jego szybkich zmian
w dziataniu, kontrola adaptacyjna wydaje si¢ rozsadnym podejsciem. Nieliniowa
autoregresyjna sie¢ z wejsciami egzogennymi (NARX) stanowi rekurencyjna,
dynamiczng sie¢, z polgczeniami zwrotnymi obejmujacymi kilka warstw sieci.
Model NARX oparty na liniowym modelu ARX, jest powszechnie stosowany
w modelowaniu szeregdw czasowych. W rownaniu modelu NARX kazda kolejna
warto$¢ zaleznego sygnalu wyjsciowego wyznaczana wzgledem poprzednich
warto$ci wektora sygnatu wyjsciowego i poprzednich wartos$ci niezaleznego
(egzogennego) sygnatu wejsciowego. Model NARX mozna zaimplementowaé
za pomocg sieci neuronowej wprzod (ang. feedforward) w celu przyblizenia
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okreslonej funkcji. Taka implementacja pozwala rowniez na wektorowy model
ARX, w ktorym dane wejsciowe i wyj$ciowe mogg by¢ wielowymiarowe.

Dane wyjsciowe sieci NARX mozna uzna¢ za estymate wyj$¢ modelowanego,
nieliniowego systemu dynamicznego. Dane wyjsciowe sa przekazywane
do wejscia sieci neuronowej dzigki sprzezeniu zwrotnemu w ramach
standardowej architektury NARX. W zwiazku z faktem, ze aktualne wyjscie jest
dostepne podczas treningu sieci, mozliwe jest stworzenie architektury szeregowo-
rownolegtej (patrz [100]), w ktorej uzywane jest wyjscie z uktadu rzeczywistego,
zamiast uzyskanej wartosci estymowane;j. Niestandardowg architekturg uzywana
do dalszych analiz jest uktad sterowania adaptacyjnego z modelem (MRAC).
Taka architektura sterowania ma dwie podsieci. Jedna podsie¢ to model
kontrolowanej instalacji, a druga podsie¢ — to kontroler.

Wytrenowany model NARX, moze by¢ uzyty do utworzenia systemu MRAC
1 wlgczenia go do struktury regulatora w uktadzie. Wymaga to dodania potaczen
petli zwrotnych. Aby system MRAC z zamknigta petla odpowiadat w taki sam
sposob, jak model referencyjny (wykorzystywany do generowania danych), wagi
z wytrenowanej sieci modelu instalacji powinny zosta¢ umieszczone
w odpowiedniej lokalizacji systemu MRAC. Nastgpnie, aby uzyskaé¢ poczatkowe
wejscie o wartosci zerowej, masy wyjsciowe sieci sterownika zostaty ustawione
na zero. Szkolenie systemu MRAC trwato znacznie dtuzej niz szkolenie modelu
zakladu NARX w zwigzku z faktem, ze sie¢ jest powtarzalna i zastosowano
dynamiczng propagacje¢ wsteczng. Po przeszkoleniu sieci przetestowano ja, wpro-
wadzajac dane testowe do sieci MRAC.

Zaprojektowano i1 porownano dwa systemy MRAC. Pierwszy z nich
wykorzystywal zbior wektorow wejsciowych, opartych na klasycznych
pomiarach procesu, ktory odpowiednio ilosciowo opisuje przeptyw powietrza
wtornego, ilos¢ paliwa i wektory opisujace odpowiednio temperature powietrza
w komorze, zapisane w pierwszym punkcie pomiarowym. Drugi schemat
wykorzystywal sygnal sterowania wtérnym przeptywem powietrza i wybrane
deskryptory obszaru ptomienia, wyznaczone w oparciu o metode Otsu i dtugosé
konturu. Na rysunku 9.3 przedstawiono reakcj¢ systemu na wejsciowg wartos¢
zadang ukladu w obu przypadkach: z klasycznymi pomiarami (a) i po
zastosowaniu pomiaré6w optycznych w postaci wektora dhugosci konturu dla
deskryptora ptomienia (b). Wyniki symulacji pokazane na rysunku 9.3 $wiadcza
o tym, ze wyjscie modelu urzadzenia podaza za wejsciem referencyjnym
z poprawng krytycznie thumiong odpowiedzia, nawet jesli sekwencja wejsciowa
nie byla taka sama jak sekwencja wejSciowa w danych treningowych. Reakcja
w stanie stacjonarnym nie jest doskonala na kazdym etapie, ale mozna
to poprawic, stosujac wickszy zestaw treningowy i by¢ moze bardziej ukryte
neurony. Z otrzymanych wynikow zaproponowanego adaptacyjnego algorytmu
sterowania mozna wywnioskowaé, ze ograniczenia natozone na wartoSci
sygnatow sterowania zapewniajg stabilizacje przebiegu procesu. Niemniej jednak,
bedg one stanowi¢ dla niego ograniczenie, gdy nagle zmiany parametréw systemu
beda wymagaty gwattownych reakcji uktadu sterowania.
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Jak wspomniano wczesniej, nakladanie ograniczen moze by¢ sposobem
na zagwarantowanie solidno$ci. Analizowany system sterowania zostal oceniony

przez symulacje naglej skokowej zmiany zadania obcigzenia.

Ten test powiela krytyczng sytuacje, ktora ma miejsce, gdy wystapi
nieoczekiwana zmiana mocy i ilo$ci rodnikow NOx. Wyniki przedstawiono

na rysunku 9.4.
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Ograniczenia s3 spetione, poniewaz algorytm sprawdzit wszystkie mozliwe
warto$ci niepewnos$ci. Obszar ptomienia przez wielu jest uzywany jako jeden
z gtownych wskaznikow stanu procesu spalania [38, 112, 147, 154, 207, 216].
Dlatego mozna go oszacowac na serii obrazow oraz uzywac ze wzgledu na szybki
dostep do informacji (w idealnym przypadku w systemach czasu rzeczywistego).
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10. Zastosowanie hybrydowych struktur sieci
neuronowych do modelowania i sterowania procesem
spalania pylu weglowego

Sieci wielowarstwowe sg uzywane do identyfikacji i sterowania zar6wno
statycznych jak 1 dynamicznych uktadéw nieliniowych [166, 167, 171], podczas
gdy sieci rekurencyjne uzywane sa jako pamigci asocjacyjne do rozwigzywania
zagadnien optymalizacji szeregdw czasowych [63,217] oraz dynamicznej
identyfikacji i sterowania ukladéw nieliniowych [39,122]. Z kolei sieci
konwolucyjne maja duze zastugi w obszarze rozpoznawania wzorcoéw, zadaniach
klasyfikacji oraz przetwarzaniu obrazow [74, 121, 171].

W przypadku liniowych uktadow LTI (ang. Linear Time Invariant)
o nieznanych parametrach, metody adaptacyjnej identyfikacji i sterowania zostaty
stosunkowo dobrze rozpoznane i udokumentowane. Co wigcej, pozwalaja
dowies¢ globalng stabilnos$¢ tego rodzaju uktadow. Z kolei, jako uniwersalne
aproksymatory, sztuczne sieci neuronowe, w przeciggu ostatnich trzech dekad
angazowano do modelowania réznego rodzaju zjawisk nieliniowych. Nalezy
zwroci¢ szczegdlng uwage na trzy klasy tych rozwigzan: 1) perceptrony
wielowarstwowe (ang. multilayer perceptron, MLP), 2) rekurencyjne sieci
neuronowe (ang. recurrent neural networks), 3) sieci konwolucyjne
(ang. convolutional neural networks).

Dalej podjgto probg rozwiazania problemu identyfikacji i sterowania silnie
nieliniowego zjawiska, jakim jest proces spalania pylu weglowego i biomasy.
Jego dynamika jest zbyt ztozona do zamodelowania ograniczong liczbg réwnan
(r6zniczkowych).

Do przeprowadzenia badan, uwzgledniono trzy wybrane struktury glebokich
sieci neuronowych: MLP, prostg sie¢ rekurencyjng oraz komoérki LSTM
(ang. Long Short Term Memory).

Do zademonstrowania mozliwos$ci aplikacyjnych zaproponowanych metod
badania przeprowadzono na danych, pochodzacych z pomiarow przeprowadzo-
nych w komorze spalania.

Celem identyfikacji procesu (takze nieliniowego) jest znalezienie jednorodne;j
matematycznej reprezentacji na podstawie danych sygnalow wejs¢ i wyjsc.
Na og6t model identyfikowanego ukladu moze by¢ wyrazony operatorem
F z przestrzeni sygnatow wejs¢ U na przestrzen wyj$¢ Y, a celem jest znalezienie
takiego F', ktore spelnia narzucone wymagania. Nalezy zaznaczy¢, ze o ile
statyczne sztuczne sieci neuronowe w ogoOlnosci mapuja U e R™ na wyjscie
Y e R™, podczas gdy ich dynamiczne struktury, odwzorowuja sygnalty wejsciowe
U w zwartg przestrzen wyj$¢ Y, dla ktorej przyjeto zatozenie, Ze jest ograniczone
do catkowalnych funkcji Lebesgue dla zamknigtego przedziatu [0,T]
lub jednostronnie otwartego przedzialu [0,0). Zgodnie z teoriag Stone-
Weierstrassa, istnieje ciggta funkcja F, na ograniczonej, zwartej przestrzeni wej$¢
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w obszarze [a, b] c U, taka, ze dla dowolnego € > 0, istnieje funkcja fe F, taka,
ze dla kazdego u € U obowigzuje zalezno$¢: |Fu — ful < e.

Zastosowania glebokich sieci neuronowych do zadan klasteryzacji i innych
obszaréw uczenia maszynowego jest dosy¢ powszechne. Ciekawa alternatywa
wydaje si¢ wykorzystanie odmiany rekurencyjnej sieci LSTM (ang. Long Short
Term Memory) do identyfikacji i sterowania uktadem dynamicznym. LSTM
stanowi obecnie jedna z najpopularniejszych struktur glebokich sieci
neuronowych. Zostaly one zdefiniowane przez Schmidhubera w [204],
a ich najistotniejsza cechg jest unikanie zanlkajqcego gradlentu (ang vanzshzng
gradient), dzigki trzem bramkom: zapominania, wejsciowej 1 wyjsciowej. Przy
ich pomocy pami¢¢ o stanach przesztych (historycznych) moze by¢ wydajnie
kontrolowana. LSTM znajduje szerokie zastosowanie glownie w obszarze
rozpoznawania mowy czy jezyka naturalnego. Mozna postawi¢ pytanie
o zasadno$¢ wyboru tej struktury algorytméw glebokiego uczenia. D argumentow
przemawiajacych za rozwigzaniem nalezy zaliczy¢ ograniczenie problemu
zanikajacego gradientu oraz potencjalne mozliwosci odwzorowania dynamiki
uktadu.

W zlozonych procesach energetycznych mozliwosci precyzyjnego
prognozowania parametréw maja bardzo istotne znaczenie. Spektrum mozliwosci
zastosowania roznych rodzajow modeli jest szerokie, niemniej mozna je z grubsza
podzieli¢ na modele fizyczne, statystyczne, modele heurystyczne (stosujace
przewaznie metody sztucznej inteligencji) oraz modele hybrydowe [240].
Modele fizyczne [256] opieraja si¢ na roéwnaniach zasad zachowania energii,
masy itp., ale uzyskanie okreslonych rezultatbw wymaga duzej wiedzy
o modelowanym obiekcie czy procesie 1 wiaze si¢ z wyliczeniem bardzo duzej
liczby iteracji. Modele statystyczne, ktorych przyktadem moze by¢ ARIMA (ang.
AutoRegressive Moving Average) sa konstruowane w oparciu o rezultaty
identyfikacji parametrycznej, estymacji parametrow modelu [126]. Obarczone
sgone jednak utomno$cig wzgledem nieliniowych zaleznos$ci, szczegolnie
ztozonych obiektow/procesow [185]. Zdolnos¢ modelowania nieliniowosci
posiadaja modele, wykorzystujace metody sztucznej inteligencji, cieszace
si¢ ostatnio znaczacym zainteresowaniem [137]. Ze wzgledu na szczegolnie
niestabilne charakterystyki procesu spalania, wykorzystanie pojedynczych modeli
Al, na og6l wigze si¢ z ich utknigciem w lokalnych minimach. Sprowadza je
do zastosowan suboptymalnych. Wyklucza uzyskanie satysfakcjonujacej
wydajno$ci modelu w zadaniach diagnostyki i sterowania. Niemniej, w celu
niwelowania tych ograniczen coraz odwazniej stosuje si¢ rozwigzania hybrydowe
[222]. Najnowsze trendy wykazuja dwa gléwne nurty budowy modeli
hybrydowych. Jeden z nich stanowi ztozenie kilku predyktorow, gdzie ich rezul-
taty prognozowania stanowig ztozenie w celu uzyskania koncowej predykc;ji.
Za przyktad moga tu postuzy¢: FFBPNN (ang. Feed Forward Back Propagation
Neural Network), BPNN (ang. Back Propagation Neural Network), BEGSNN
(ang. Broyden Fletcher Gold-farb Shanno Neural Network), ktore zastosowano
jako predyktory, a rezultaty prognozowania tgczono przy pomocy metod GP
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(ang. Genetic Programming). Inny rodzaj modeli hybrydowych koncentruje si¢
na przetwarzaniu danych, w ktorych wykorzystuje si¢ wybrane metody
dekompozycji do podzialu sumarycznych parametréw procesu spalania
na podwarstwy (ang. sub-layers). Wowczas kazda z podwarstw jest prognozo-
wana przez wlasny predyktor, a uzyskane rezultaty pozwalaja na rekonstrukcje
ostatecznego wyniku prognozowania [140]. Dowodem upowszechnienia tych
metod moze by¢ znaczaca liczba publikacji z tego zakresu, w ostatnich latach
[140, 141].

Dekompozycja sygnalu informacji wyjsciowej stanowi istotny element
tworzenia modelu hybrydowego. W pracy [143] wskazano uzycie réznych
algorytmow dekompozycyjnych, stosowanych w modelowaniu hybrydowym.
Interesujaca propozycje¢ zastosowania modeli hybrydowych z wykorzystaniem
transformaty falkowej (ang. Wavelet Transform, WT), SSA (ang. Singular
Spectrum Analysis, SSA) oraz sieci Elmanna ENN (ang. Elmann Neural Network,
ENN) przedstawiono w [253]. W pracy tej, zarejestrowane, oryginalne serie
predkosci wiatru zdekomponowano na podzbiory réznych podpasm czgstotli-
wosci, gdzie podzbior serii najwyzszych czestotliwosci poddano algorytmowi
SSA. Uzyskane wyniki dowiodly, Zze proces dekompozycji znacznie poprawit
doktadno$¢ prognozowania w ramach pojedynczego modelu. W pracy [158]
opracowano model z zastosowaniem pakietowej transformaty falkowej — WPD
(ang. Wavelet Packet Decomposition), COA (ang. Crisscross Optimization
Algorithm) oraz sieci z propagacja wsteczng BPNN. Z kolei, zastosowanie
transformaty curvelet do analizy obrazu plomienia oraz opracowanie
klasyfikatora zaproponowano w [33, 248]

W poréwnaniu z konwencjonalnymi technikami sztucznych sieci neurono-
wych metody glebokiego uczenia (ang. Deep Learning, DL) pozwalajg uzyskaé
niedostepne wprost glebokie badz ukryte zaleznos$ci na podstawie przetwarzanych
sygnatow. Metody glebokiego uczenia dowiodly uzyskania wielu obiecujacych
rezultatbw, miedzy innymi w obszarze widzenia maszynowego oraz
przetwarzaniu mowy [120]. Obiecujagce rezultaty wskazanych metod stanowity
zachete do ich implementacji w sterowaniu procesem spalania pytu weglowego.

Dla przyktadu, w pracy [236] opracowano probabilistyczny model prognozo-
wania mocy wiatru na bazie transformaty falkowej (WT) oraz glebokiej sieci
konwolucyjnej CNN (ang. Convolutional Neural Network), gdzie oryginalne
sygnaly mocy wiatru zdekomponowano na kilka podwarstw z uzyciem WT.
Z kolei gteboka sie¢ konwolucyjna zostata uzyta do nauczenia nieliniowych cech,
wystepujacych w kazdej z tych podwarstw. W rezultacie uzyskano satysfakcjo-
nujaca efektywnos¢ prognozowania sygnatow. Z kolei, w pracy [142] zastoso-
wano model z wielokrokowym prognozowaniem predko$ci wiatru.
W tym podejs$ciu dokonano dekompozycji oryginalnych danych na podwarstwy,
anastepnie dla kazdej z nich przeprowadzono SSA (ang. Singular Spectrum
Analysis) w celu uzyskania informacji o trendach. ELM wykorzystano
do przewidywania podwarstw niskoczgstotliwosciowych, a sie¢c LSTM uzyto
do przewidywania podwarstw o wysokiej czgstotliwos$ci. Wyniki eksperymental-
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ne wskazywaly, ze proponowany model miat najlepsze wyniki prognozowania
wielostopniowego wzgledem porownywanych innych osmiu modeli.

W celu uzyskania lepszej doktadnos$ci prognozowania predkosci wiatru i sity
wiatru, w modelach hybrydowych wykorzystano pewne metody korekcji btedow
[222]. W pracy [133] zaproponowal kombinowang strukture, w ktérej SVM
(ang. Support Vector Machine) zostat uzyty do przewidywania oryginalnych serii
sity wiatru, SVM i1 ELM (ang. Extreme Learning Machine) wykorzystywano
do prognozowania bledu predykcji modelu SVM. Wyniki eksperymentu
pokazaty, ze proponowana struktura prognozowania blgdow moze znacznie
poprawi¢ doktadnos¢ prognozowania sity wiatru. Jiang i in. zaproponowat [91]
model hybrydowy, w ktorym s$rednia zerowa predkos¢ wiatru zostata
zdekomponowana przez EEMD (ang. Ensemble Empirical Mode Decomposition),
wybrane pod-warstwy zostaly przewidziane przez LSSVM, pierwotne wyniki
prognozowania zostaly obliczone poprzez zsumowanie przewidywanych
podwarstw, LSSVM (ang. Least Square Support Vector Machine) i Model
GARCH (ang. Generalized Auto Regressive Conditionally Heteroscedastic)
zostat wykorzystany do przewidywania serii bledow. Wyniki badania pokazaty,
ze technika modelowania blgdow byla korzystna dla poprawy wynikow
prognozowania. Poza tym zostaly zrealizowane pewne algorytmy korygujace
dane zewnetrzne w celu dalszej poprawy doktadnosci prognozowania. W pracy
[159], dane odstajace zostaly wykryte i skorygowane zgodnie z sgsiadujacymi
punktami danych.

W [138] prognozowane podserie zostaly potagczone z oryginalnymi
podseriami, natomiast WT zastosowano do odfiltrowania odstajacych danych.
Wyniki  eksperymentalne wykazaly, Ze zaproponowane rozwigzanie
odfiltrowywania danych odstajacych jest korzystna dla poprawy doktadnosci
prognozowania. W badaniach zaproponowano nowy hybrydowy model oparty
na powyzszej strukturze hybrydowe;.

Model hybrydowy jest skonstruowany w nastgpujgcy sposob:

— EWT wykorzystuje si¢ do dekompozycji pierwotnych serii pomiar6w na kilka
podwarstw,

— sie¢ LSTM uzyto do przewidywania kazdej podwarstwy,

— zadaniem sieci RELM jest modelowanie serii bledow kazdej
zdekomponowanej podwarstwy,

— IEWT uzyto do rekonstrukcji w celu odtworzenia przewidywanych
podwarstwy i filtrowania warto$ci odstajgcych.

Na podstawie [212] wykorzystano hybrydowy EWT dekomponujacy wstepne

przetwarzanie sygnatu i struktur¢ przetwarzania koncowego opartg

na rekonstrukcji IEWT. EWT jako stosunkowo nowa technika przetwarzania

sygnatow, jest wykorzystywana do adaptacyjnego przeksztatcania oryginalnych

sygnatow na kilka pod warstw w procesie wstgpnego przetwarzania. Ponadto,

IEWT jest ponownie wykorzystywany do korygowania wartosci odstajacych

w procesie przetwarzania koncowego. Skuteczno$¢ proponowane;j struktury jest

weryfikowana za pomocg kilku eksperymentow symulacyjnych. Dodatkowo,
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proponowana struktura przetwarzania wstgpnego i przetwarzania koncowego
moze zosta¢ uogoélniona na inne algorytmy przetwarzania sygnatow, takie
jak WPD (ang. Wavelet Packet Decomposition), VMD (ang. Variational Mode
Decomposition) [44], itp.

Dodatkowo, zastosowano sie¢ LSTM, ktora jest jedng z najpopularniejszych
metod glebokiego uczenia do analizy sekwencji. Potencjal prognostyczny sieci
LSTM zostanie przeanalizowano w cato$ci jako pojedynczy model prognostyczny
lub hybrydowy w réznych algorytmach taczacych architektury. Rzeczywiste
wyniki sieci LSTM dla wieloetapowego prognozowania procesu spalania zostang
okreslone i zbadane.

W badaniu zaproponowano hybrydowy predyktor oparty na modelowaniu
btedu. W predyktorze hybrydowym sie¢ LSTM jest wykorzystywana jako glowny
predyktor; a sie¢ RELM, ktora jest popularng technikg uczenia maszynowego, jest
wykorzystywana jako podrzedny predyktor do modelowania serii btedow
prognozowania, pochodzacych z wbudowanej sieci LSTM. Dotychczas metody
modelowania bledéw uzywano do poprawy wydajnosci modeli ARIMA, ELM
1 LSSVM, wigc sprawdzenie czy wyniki prognozowania sieci LSTM 1 wspolpracy
z RELM wydaje si¢ interesujace. Polaczenie sieci LSTM i sieci RELM nie byto
prezentowane w analizowanym obszarze. W szczegodlnosci bedzie on rowniez
zintegrowany z dekompozycja EWT struktury rekonstrukcyjnej IEWT.

W odréznieniu od innych, hybrydowych metod prognozowania, bazujacych
na glebokim uczeniu, poza parametrem doktadnosci prognozowania,
uwzgledniono obciazenie obliczeniowe ze wzgledu na wiasnosci LSTM.

Do weryfikacji efektywno$ci zaproponowanych rozwigzan uzyto rozne
modele, usrednionych szeregach czasowych wybranych wielko$ci mierzonych
parametréow. Wydajno§¢ poszczegdlnych modeli oceniano w rdéznych
przedziatach prognozowania.

10.1. Hybrydowy model EWT-LSTM-RELM-IEWT

Procedurg konstrukcyjng hybrydowego modelu EWT-LSTM-RELM-IEWT
pokazano na rysunku 10.1.

‘Wyznaczenie widm fourierowskich

Uzyskanie N ciaglych segmentéw

Utworzenie N podwarstw na podstawie:

— wspélczynnikow aproksymacji (w rezultacie funkcji skalujacej)

Dekompozycja oryginalnych sygnaléw
(szeregéw czasowych)

P — wspélczynnikow 6lowych (z EWT)
-__=
Trening N sieci LSTM na zbiorze 1
Opracowanie gléwnych modeli z Testowanie wytrenowanych LSTM na zbiorze 2
wykorzystaniem RNN (wl. komérek LSTM) || wy: ie bledu prog; ia nazb.2
— Trening N modeli RELM z blednymi szeregami
~P— Laczenie sieci LSTM i modeli RELM
Prognozowanie blednych szeregow z Uzyskanie polaczonych modeli prognostycznych
uzyciem RELM Testowanie polaczonych modeli
— Uzyskanie podwarstw prognozujacych
= =

Polaczenie poczatkowych podwarstw z podwarstwami prognozujacymi
Rekonstrukcja szeregéw czasowych
Prognoza

Uzyskanie koncowej prognozy i korekta
odchylen

Rys. 10.1. Etapy tworzenia modelu hybrydowego
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Szczegdlowe opisy objasniono nastepujaco:

1.

2.

Pierwotne dane pomiarowe sa dekomponowane na szereg podwarstw przez
algorytm EWT.

Podwarstwy sa podzielone na dwa zbiory treningowe. Kazdy zbior danych
wykorzystywany jest do konstruowania macierzy wejsciowych i wyjsciowych
zgodnie z metoda wielokrokowego prognozowania wprzod (ang. multi-step
ahead forecasting, patrz rysunek 10.2).

krok 1 krok 2 krok m krok NI

) (L) (L) ()
ey Cva) (i) (L) g e
G G i) G
. o) )1 )C T
CT D)1+ ) 11 )¢ T
)
)

dane nieistotne
irrelevant data

D dane wyjsciowe
output data

(T2 )T ) 1™ T+2
=) . )=
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Rys. 10.2. Schemat prognozowania wielokorokowego uzytego w rozwigzaniu

NININININ

. Modele LSTM sg zbudowane w oparciu o pierwszy zbior treningowy i stuza

prognozowania zdekomponowanych szeregdbw danych wejsciowych.
Sa one nastgpnie weryfikowane na drugim zbiorze testowym. Szereg warto$ci
btedow prognozowania drugiego zbioru treningowego wyznacza si¢ szeregi
prognozowane od oryginalnych podzbiorow.

Modele RETM sg konstruowane w oparciu o szeregi wartosci bledow modelu
drugiego zbioru treningowego do przewidywania bledow prognozowania
modeli LSTM.

. Modele LSTM i modele RELM s3 taczone w celu uzyskania potagczonych

modeli prognozowania i nastgpnie sa sprawdzane na zestawie testowym,
w celu uzyskania wyniki prognozowania dla kazdej wyznaczonej uprzednio
podwarstwy.

. Dane prognostyczne kazdej odrebnej podwarstwy sa nastgpnie taczone

z odpowiednig oryginalng podwarstwg. Segmenty widma Fouriera
z pierwotnej serii danych pomiarowych stosuje si¢ do wyznaczenia filtrow
pasmowych. Algorytm IEWT jest wykorzystywany do rekonstrukcji
ztozonych podwarstw i uzyskania ostatecznych wynikow prognozowania.

W  badaniu uwzgledniono prognozowanie wprzod z horyzontem
jednokrokowym 1 5-krokowym. W celu weryfikacji efektywnosci
prognozowania predkosci wiatru w zaproponowanym modelu hybrydowym
EWT-LSTM-RELM-IEWT, uwzgledniono siedem ro6znych modeli
prognostycznych. Zastosowane modele obejmowaty: pojedynczy model ze
wsteczng propagacja sygnatu BP (ang. Back Propagation), pojedynczy model
RELM, pojedynczy model LSTM, hybrydowy model LSTM-RELM,
hybrydowy model EWT-LSTM, hybrydowy model EWT-LSTM-IEWT
1 hybrydowy model EWT-LSTM-RELM.
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Empiryczna Transformata Falkowa — EWT

Empirical Wavelet Transform (EWT) zaproponowana przez Jerome'a Gilles

[56] jest nowatorska technikg przetwarzania sygnatow, konstruuje falki zgodnie

z widmem analizowanego sygnatu. Na podstawie pracy [56], EWT mozna

zrealizowaC w nastgpujacy sposob:

— stosujac przeksztalcenie Fouriera analizowanego sygnatu podzielonego
na N sasiednich segmentdéw zgodnie z algorytmem 1.

— empiryczne skalowanie funkcji 1 wyznaczenie empirycznych falek
odpowiednio wedtug algorytmow na podstawie wzorow (10.1) i (10.2).

— obliczenie wspoélczynnikow aproksymacji 1 szczegdlowosci zgodnie
z zalezno$ciami (10.3) i (10.4).

(/ﬁn(a)) =
( 1 dlajw < (1 —y)w,]
{ cos [%ﬁ (ﬁ(lwl -(1- y)wn))] dla(1-y)w, <|lo|l— A -p)w,, (10.1)
0 W przeciwnym razie
¢n(w) =
( 1 jezeli (1 +y)w, < |w| £ (1 —y)Wns1
cos £ (57 001 = (1= D)) el (0 = s < 101 £ (14 V)
< n+1
sin [gﬁ (2;% (jool = (1 - y)mn))] jezeli (1 =), < ] < (1+y)wy

0 W przeciwnym razie
(10.2)

wE(0,8) = (f, ¢1) = [ f(©) $1(z — Ddr = (F(@)p1(@))",  (103)
WEn,£) = (f, on) = [ f(2) 9n(@ — Ddr = (f(0)pn(@))", (10.4)

Dodatkowo, istnieja pewne ograniczenia, aby zachowaé efektywno$¢
podanego algorytmu. Na przyktad wspotczynnik y w zaleznosciach (10.1) 1 (10.2)

(wn41—wn)
(wnt1+wn)
empiryczng funkcje skalowania oraz by empiryczne falki stanowity waska ramke

przestrzeni  L?>(R). Z kolei wspdtczynnik B(x) jest definiowany jako
B(x) = x*(35 — 74x + 73x% — 18x3). Na podstawie [22] odwrotna empiryczna
transformata falkowa moze by¢ wyliczona w oparciu o rownanie (10.5):

F6) = WE(O0,6) % by (0,6) + TNy wi(n, ) = (0) = (WF (O, )y () +
N=1 WF (n, ) Py, (w)) (10.5)

jest ograniczony do matej wartosci y < min, aby zapewnic
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Odwrotna empiryczna transformacja falkowa jest wykorzystywana w pracy
do korygowania wartosci odstajacych szeregu prognozowania. W tym celu
segmenty widmowe trenowanych szeregdw sa wykorzystywane jako oszacowania
polaczonych szeregow, ktore tacza szeregi wytrenowane z szeregami prognoz.

10.2. Struktura dlugiej pamieci krotkotrwalej (LSTM)

Sie¢ LSTM, ktora zaproponowali Hochreiter i Schmidhuber [204] w 1997 r.
jest specjalng wersja struktury rekurencyjnej RNN (ang. Recurrent Neural
Network) w ramach sztucznych sieci neuronowych. Komorki pamieci
sa gtownymi komponentami sieci LSTM, ktére odrdzniajg ja od konwencjonal-
nego RNN. Jak opisano w [60, 62], istniejag trzy rodzaje jednostek
multiplikatywnych: brama wej$ciowa, brama wyj$ciowa i bramka zapominania
w komorkach pamieci. Bramki te aktualizujg stan komorek pamieci w nastepujacy
sposob [139]: (a) dane wejsciowe sa mnozone przez wyjscie bramki wejsciowej
w celu okreslenia nowej informacji, ktora moze by¢ akumulowana w komorce;
(b) dane wyjsciowe do sieci s3 mnozone przez aktywacje bramki wyjsciowej
wcelu obliczenia informacji, ktére moga by¢ propagowane do sieci;
(c) poprzednie stany komorek sg mnozone przez aktywacje bramki zapominania,
w celu okreslenia, czy nalezy zapomnie¢ ostatni (dotychczasowy) stan komorki.

Zgodnie z pracg [64], wektor M wymiarowy x¢ definiowany jest jako wektor
wejSciowy w czasie t; liczba komoérek LSTM jest ustawiona na N;
Wz, Wi, W, Wy € RN*M stanowig wagi wejsé, 1, 13, 1, 79 € RV*M to biezace wagi,
Di, Ps, Do € RY to tak zwane wagi peephole [42] oraz b, b;, b¢, by € RN stanowig
progi aktywacji. Przekazanie informacji w przod sieci LSTM mozna zdefiniowac
W nastgpujacy sposob:

zt = g(wxt + r,y*"1 + b,), (10.6)

it =c(wixt + iyt +p;-ct 1 + by, (10.7)
ft=0o(wxt +ry" 1 +pr et + by), (10.8)
ct=zt-it+ ¢t fE (10.9)

0t = g(woxt + 1,y L +p, - ct + b,), (10.10)
¥t = h(c")o". (10.11)

gdzie z' stanowi sygnal aktywacji wejscia bloku, i* to aktywacja bramki
wejéciowej, f¢ stanowi sygnat aktywacji bramki zapominania, ¢t opisuje stan
komorki w czasie t. Ponadto g(x), o(x) oraz h(x) sa funkcjami aktywacji.
Zkolei do aktywacji bramki aktywacji uzyto funkcji sigmoidalnej
o(x) =1/(1+e™*), natomiast do aktywacji bloku wejécia oraz wyjscia
zastosowano funkcje tangensa hiperbolicznego g(x) = h(x) = tanh(x).
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10.3. Algorytm RELM

ELM (ang. Extreme Learning Machine) stanowi nowatorski algorytm uczenia
sieci z pojedynczg warstwg ukryta. RELM (ang. Regularized Extreme Learning
Machine), pobiera normy wag wejsciowych dla funkcji kary i stanowi ulepszona
wersje ELM. Realizacje algorytmu przedstawiono ponize;:

Wejscia sieci s3 mapowane na przestrzen cech pierwszej warstwy wejsciowej:

m(ay, by, x1) m(a, by, xg)
M = : m(a,, by, x,) : . (10.15)
m(ay, by, xy) (ap, by, xq)

W ramach ktorej N- wymiarowy wektor [xq,X,,...,xy]7 stanowi wejicie
tej sieci, z kolei L to liczba ukrytych weztow, m(a, b, x) to funkcja mapujaca
z wejSciowymi parametrami postaci aandb. Przy czym funkcja gaussowska
uwzgledniona jest jako m(a, b, x) = e~?lx-all*,

Zmapowany zbior cech jest mnozony przez wagi wyj$¢, w celu uzyskania
y(x) = MB, gdzie [ okreSla wagi wyjSciowe macierzy, natomiast
C to wspotczynnik regularyzacji.

Warto$¢ [ wyznaczana jest jako rozwigzanie problemu nieograniczonej
optymalizacji, danej zaleznoS$cia:
min_ Ereuw = 511812 + 5 Z Y — MBI, (10.16)

Lxm

B

gdzie Y stanowi macierz docelowa danych uczacych, zgodnie z [81], natomiast
rozwiazanie § moze by¢ opisane jako:

(MTM + é)_l MTY N>L
g* = . , (10.17)
MT(MTM+é) Y N<L

gdzie I to L wymiarowa macierz jednostkowa.

W celu zapewnienia efektywnego pordéwnania zaproponowanych modeli,
uwzgledniono rézne wskazniki oceny wydajnosci. Nalezg do nich: $redni blad
bezwzgledny — MAE (ang. Mean Absolute Error), $redni procentowy btad
bezwzgledny — MAPE (ang. Mean Absolute Percentage Error), odchylenie
standardowe — SDE (ang. Standard Deviation of Error), oraz $redni biad
kwadratowy — RMSE (ang. Root Mean Square Error). Moga by¢ one definiowane
jako:

MAE = (S, |x(t) — 2(©O/N (10.18)
MAPE = (T4|(x(6) — 2(t)/x(@®)|)/N, (10.19)
RMSE = /(B [x(t) — 2(D)]2)/N (10.20)
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SDE = J( L [x(®) = 2(0) = S, (x(®) = 2@)/N]P) /N (1021)

gdzie x(t) reprezentuje warto$ci zmierzone, X(t) — warto$ci prognozowane,
a N jest liczba x(t).

Srednie warto$ci oméwionych wskaznikow, okreslajacych doktadnosé modelu
wzgledem wybranej serii danych testowych zestawiono w tabeli 10.1.

Tabela 10.1. Wyznaczone $rednie warto$ci btedow dla réznych modeli prognostycznych procesu
spalania, wyznaczone dla wybranej serii danych.

Model MAE | MAPE RMSE SDE
BP 19,508 | 14,9713 24,071 24,89
RELM 20,053 | 18,1343 25,631 | 25,614
LST™M 20,598 | 21,2973 27,191 | 26,338
LSTM-RELM 21,143 | 24,4603 28,751 | 27,062
EWT-LSTM 9,688 | 8,6233 13,412 | 11,226
EWT-LSTM-IEWT 8,323 | 17,3863 10,634 | 10,634
EWT-LSTM-RELM 2,478 | 2,9493 4,532 4,381
EWT-LSTM-RELM-IEWT 1,432 | 1,2123 1,927 1,631

Z kolei na rysunku 10.3 zamieszczono wykres radarowy dla wyznaczonych
wskaznikéw oceny wydajnosci modelowania.

BP
30
EWT-LSTM-RELM- 5 RELM
IEWT 20
15
10
S ——MAPE
—MAE
EWT-LSTM-RELM LSTM
——RMSE
—SDE
EWT-LSTM-IEWT LSTM-RELM
EWT-LSTM

Rys. 10.3. Wykres radarowy wskaznikéw doktadnosci modeli
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W badaniu uwzgledniono prognozowanie wprzdd z horyzontem pigciokro-
kowym. Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna stwierdzi¢, ze najlepsze
rezultaty modelowania szeregdw czasowych procesu spalania uzyskano
z wykorzystaniem metody hybrydowej EWT-LSTM-RELM-IEWT.

Najmniej atrakcyjny w tym zestawieniu okazat si¢ pojedynczy model
ze wsteczng propagacja sygnatu BP (ang. Back Propagation). Regularized
Extreme Learning Mashine (RELM) samodzielnie czy tez w polaczeniu
z modelem LSTM zapewnity wartosci srednie RMSE i SDE praktycznie o rzad
wielkosci wigksze.

Algorytm IEWT wykorzystano do rekonstrukcji ztozonych podwarstw
1 uzyskania ostatecznych wynikéw prognozowania.

Mimo stosunkowo duzej zlozonosci obliczeniowej, hybrydyzacja modeli
do celow prognozowania ztozonych procesow wydaje si¢ kierunkiem stusznym.
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11. Podsumowanie

Spalanie, w szczegolnosci prowadzone w warunkach przemystowych, nalezy
do grupy proceséw technologicznych o bardzo duzej zlozonosci.
Wynika to ze specyfiki zjawisk, towarzyszacych temu procesowi, jak i trudnych
warunkow pracy uktadu, w ktorym jest realizowany, wigczajac w to ograniczenia
dostepnosci w zakresie pomiarow, diagnostyki i sterowania.

Na podstawie przegladu literatury oraz wilasnych dokonan analityczno-
badawczych autora mozna stwierdzi¢, iz przeprowadzona w niniejszej rozprawie
systemowa analiza zaawansowanych technik sterowania spalaniem pytu
weglowego ma charakter innowacyjny lub nie zostata opublikowana. W pracy
zaproponowano  wykorzystanie sterowania adaptacyjnego z ro6znymi
referencyjnymi modelami prognostycznymi.

Dominujgcym nurtem omawianych zagadnien jest klasa algorytmow
adaptacyjnych z modelem referencyjnym — Model Predictive Control.
W rozdziale drugim zamieszczono charakterystyke stanu wiedzy z zakresu
sterowania ztozonymi procesami. Wychodzac od klasycznych technik projekto-
wania regulatorow, po sterowanie predykcyjne, autor postawit przed sobg zadanie
przedstawienia technik sterowania, ktore sg stosunkowo dobrze ugruntowane
w praktyce przemystowej i posiadajg potencjal dla pozytywnej weryfikacji
praktycznej. Wynika ona z zastosowan tej klasy algorytmow gtownie w przemysle
chemicznym i petrochemicznym. Stanowia one stosunkowo prosta w projekto-
waniu 1 przekonujacg technike umozliwiajaca implementacj¢ ztozonych modeli
wielowymiarowych. Algorytmy te sg koherentne zard6wno dla modeli liniowych,
jak i nieliniowych.

Warto podkreslic, ze w omawianym podejSciu, w sposob bezposredni
uwzgledniane sg ograniczenia sygnatow sterujacych, jak i wielkosci wyjscio-
wych. Wygenerowane sterowania uwzgledniajg rowniez interakcje wewngtrzne
w obiekcie, dzigki bezposredniemu wykorzystaniu modelu, co zostato zapropono-
wane do sterowania procesem spalania pylu weglowego i wspoélspalania
z biomasg. Przy obecnym poziomie techniki wydaje si¢, ze algorytmy te moga
by¢ stosowane zarowno w uktadach sterowania nadrzgdnego, jak i w podstawo-
wych petlach warstwy regulacji bezposrednie;.

W rozdziale trzecim zostalo omoéwione spalanie w kottach energetycznych.
Przedstawiono najistotniejsze informacje dotyczace paliw statych. Opis procesu,
metod monitorowania i diagnostyki ograniczono do charakterystyki procesu
spalania wegla (i wspotspalania z biomasg) w kottach energetycznych z palnikami
pytowymi. Podkresla si¢ w nim spektrum czynnikéw majacych istotny wplyw
na przebieg procesu, jego niejednorodnos¢ oraz stabilno$¢ przebiegu. Omowiono
tu zjawiska fizyczne, wystepujace w procesach energetycznych w kottach
na paliwa stale. Stanowi to punkt wyjscia do syntezy uproszczonego,
matematycznego modelu procesu spalania w kotle opromieniowanym.

Rozdzial czwarty poswigcony jest spalaniu w kottach pylowych. Omawiane
sg tu zastosowania i wymogi wybranych poduktadow kotta, jak rowniez
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konstrukcyjne  czynniki = zapewniajace  odpowiednig jako$¢  spalania.
Celem tej czgsci pracy bylo przedstawienie technicznych problemow
z zapewnianiem pozadanego podawania paliwa pylowego oraz zagrozen z nich
wynikajacych, jak 1 charakterystyki etapow spalania mieszanki pylowo-
powietrznej w komorze. Sa one uzupetnione o opis mechanizmow i rozwigzan
technicznych, glownie konstrukcyjnych, zapewniajagcych niwelowanie
wybranych problemow, jak np. przez rozmieszczenie czy konstrukcje palnikow.
Wskazuje si¢ najistotniejsze wymagania wzglgdem uktadu sterowania.

Kolejny rozdziat charakteryzuje modelowanie uktadu sterowania kotlem
pylowym ze szczegélnym uwzglednieniem komory spalania. W oparciu
o przedstawione rdéwnania matematyczne, gtbwne parametry, niezbgdne do tego,
aby spalanie pylu weglowego mogto zachodzi¢ w kotle ze zrownowazonym
ciggiem przedstawiono uproszczony model matematyczny komory spalania.
Uwzglednia on klasyczne metody regulacji z uzyciem regulatora PID.

Z uwagi na ograniczenia realizacji sterowania z wykorzystaniem uogoélnionych
modeli matematycznych do silnie nieliniowego procesu o duzej dynamice,
w rozdziale szostym wskazano mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych w modelowaniu procesu spalania w kotle pytowym. W mozliwie
syntetyczny sposob starano si¢ przedstawic przejscie od klasycznych sztucznych
sieci neuronowych do wspoélczesnych zastosowan struktur i metod glebokiego
uczenia. Zrezygnowano tu z omawiania zagadnien waznych, cho¢ znajdujacych
si¢ na etapie bardzie badan i poszukiwan. Dlatego w rozdziale skupiono si¢
na wybranym rozwigzaniu diugiej pamieci krotkotrwalej LSTM, jako istotny
przypadek rekurencyjnych sieci neuronowych. Struktury te sa modelowane
na podstawie zachowan, wystepujacych w naturze komorek z pamigcig
o adresowalnej tresci. Wpisuja si¢ one w trendy wspodlczesnych rozwigzan
sztucznej inteligencji, ze tradycyjne metody projektowania mozna zastgpi¢
treningiem wspolpracujacych modulow z inteligentnymi sktadnikami w celu
optymalizacji globalnego kryterium wydajnosci.

Rozdzial siodmy zawiera koncepcje proekologicznego sterowania procesem
spalania pylu weglowego w badawczym stanowisku komory spalania
z wykorzystaniem dodatkowych, informacji optycznych.

Analiza obrazu polegala na wyznaczeniu prostych wskaznikow
geometrycznych zarejestrowanych obrazow obszaru ptomienia: pole powierzchni
oraz dhugos¢ jego konturu. Uzyskane rezultaty wykazaly mozliwos¢ estymacji
parametréw spalania na podstawie rejestrowanych obrazow. Stad, informacja
z optycznego uktadu diagnostycznego, dotyczaca zmian potozenia plomienia
w przeprowadzonych badaniach symulacyjnych zostala uzyta do sterowania
prognostycznego z modelem, utrzymujac emisje NOx ponizej narzuconych
poziomdéw. Takie podejscie, pomimo ze posiada suboptymalny charakter
ze wzgledu na zmienno$¢ paliwa oraz innych czynnikow, zachegcilo autora
do dalszych badan z uzyciem alternatywnych modeli. W konsekwencji,
w rozdziale 6smym monografii omdéwiono modelowanie asymetryczne;j,
rekurencyjnej sztucznej sieci neuronowej do sterowania kottem pylowym.
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Zaproponowang struktur¢ zestawiono z wynikami uzyskanymi dla klasycznej
sieci MLP.

W rozdziale dziewigtym poruszono zagadnienia niepewnosci i sterowania
odpornego. Przytoczone wyniki badan symulacyjnych sterowania procesem
spalania w strukturze MRAC z modelem NARX, zaimplementowanego w postaci
sztucznej sieci neuronowej. Zaprojektowano i poréwnano dwa systemy MRAC.
Pierwszy z nich wykorzystywal nieoptyczny, oparty na pomiarach zbior
wektorow wejsciowych, odpowiednio ilosciowo opisuje przeptyw powietrza
wtornego, koszt paliwa i wektory opisujace odpowiednio temperaturg powietrza
w komorze, zapisane w pierwszym punkcie pomiarowym. Drugi schemat
wykorzystywal sygnat sterowania przeptywem powietrza wtérnego i wybrane
deskryptory ksztattu ptomienia.

Metody hybrydowych struktur sztucznych sieci neuronowych do modelowania
1 sterowania procesem spalania pylu weglowego zostaly oméwione w rozdziale
dziewigtym. Do przeprowadzenia badan, uwzglgdniono trzy wybrane struktury
glebokich sieci neuronowych: MLP, prosta sie¢ rekurencyjng oraz komorki
LSTM. Do opracowania jednolitego modelu hybrydowego zastosowanie
algorytm  wykorzystano hybrydowy EWT, dekomponujacy  wstepne
przetwarzanie sygnatu i struktur¢ przetwarzania koncowego opartg
na rekonstrukcji IEWT. Z kolei sie¢ LSTM uzyto do przewidywania kazdej
podwarstwy. Dodatkowo, w podejsciu hybrydowym sie¢ LSTM jest wykorzy-
stywana jako gtowny predyktor a siec RELM, ktora jest popularng technika
uczenia maszynowego, zostata uzyta jako predyktor podrzgdny do modelowania
serii btedow prognozowania, pochodzacych z wbudowane;j sieci LSTM.

Proces spalania, jak to juz wcze$niej wspomniano, w szczegodlnosci
prowadzony w warunkach przemystowych, cechuje si¢ bardzo duzg ztozonoscia.
Wynika to z charakteru zjawisk, towarzyszacych procesowi, jak i utrudnionych
warunkow pomiarowych, obejmujacych niedostgpno$¢ okreslonych wielkosci
oraz wplyw wysokiej temperatury, wibracji i zapylenia na urzadzenia pomiarowe
oraz rejestrujace. Problematyka omawiana w niniejszej pracy, niezaleznie
od trendow w zakresie spalania pylu wegglowego w energetyce zawodowe;,
porusza szereg zagadnien intensywnie rozwijanych wielu prac badawczych.
Podjeto w niej probg sterowania jednym z najtrudniejszych procesow
z wykorzystaniem metod analitycznych po heurystycznych oraz hybrydowych.
Przeprowadzone badania wpisujg si¢ w kierunki poszukiwania algorytmow
dla procesow nieliniowych, ktore begda niezawodne numerycznie, odporne,
jak 1 przede wszystkim umozliwia spelnienie ograniczen technologicznych
w warunkach niepewnosci.

Do oryginalnych osiagni¢¢ autora mozna zaliczyc¢:

— Uczestnictwo w realizacji badan procesu spalania na obiektach przemysto-
wych, jak rowniez na stanowisku laboratoryjnym.

— Weryfikacja poprawnosci i przygotowanie danych do analiz z wykorzystaniem
narzgdzi analitycznych i symulacyjnych.

— Opracowanie oryginalnych modeli procesu przeznaczonych do sterowania.
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— Woykorzystanie optycznych sygnatow diagnostycznych w algorytmie stero-
wania procesem spalania do prognozowania emisji NOyx oraz optymalizacji
pracy kotla.

— Przygotowanie struktur algorytméw sterowania z modelem referencyjnym,
w tym zastosowaniem modeli gltebokiego, w szczegdlnosci z zastosowaniem
pamigci dlugiej krotkotrwatej (LSTM).

— Przeprowadzenie dyskusji na temat odpornego sterowania procesem spalania.

— Podjgcie tematu zastosowania hybrydowych struktur glebokich rekurencyj-
nych sieci neuronowych, obejmujacych EWT-LSTM-RELM-IEWT
do modelowania i sterowania procesem spalania pytu wegglowego.
Przedstawione w niniejszej pracy wyniki badan i analiz nie wyczerpuja

problemow zawigzanych ze sterowaniem procesem spalania. Doskonalenia

wymagaja kwestie dynamiki spalania z bardziej szczegétowa analizg
parametryczng stabilnosci, jak i warunkow wystepowania turbulencji. W uktadzie
sterowania mozna uwzgledni¢ inne sygnaly optyczne, w tym barwe plomienia
oraz rozszerzenie metod hybrydowych o zastosowanie algorytmow rozmytych.

W przekonaniu autora zaawansowane algorytmy sterowania beda nadal rozwijane

oraz stosowane w szerokim zakresie nie tylko w instalacjach przemystowych.

Mozna zaryzykowac stwierdzenie, ze beda si¢ przesuwac¢ w kierunku hybrydy-

zacji metod sztucznej inteligencji z innymi podej$ciami.
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Summary

Advanced control techniques of pulverized coal combustion control

Combustion, in particular, conducted under industrial conditions, belongs to
the group of very complex technological processes. It is due to the peculiarities
of phenomena accompanying this process as well as the severe operating
conditions of the system in which it is implemented, including the limitations
of availability in the scope of measurements, diagnostics, and control.

Based on a review of the literature and the author's own analytical and research
achievements, it can be concluded that the system analysis carried out in this
dissertation, advanced techniques for pulverized coal combustion control is of an
innovative nature or has not been published. The work proposes the use of adap-
tive control with different reference prognostic models.

The dominant trend of the discussed methods focuses on the class of adaptive
algorithms with the reference model - Model Predictive Control. The presented
state of art in the field of complex processes control, starting from the classic
control design techniques to predictive control, put forward the author to consider
control techniques that are relatively well-established in industrial practice and
have the potential for positive, practical verification. They are relatively simple in
design and allow the implementation of the complex multidimensional models.
These algorithms are coherent for both linear and non-linear models. It implies
attempts to use it to control the combustion process of coal dust and co-firing with
biomass. The work addresses issues of uncertainty and robust control. Optical
diagnostic signals were used in the combustion process control algorithm both for
forecasting NOy emissions and optimizing boiler operation. The quoted results of
simulation tests of the combustion process control in the MRAC structure with
the NARX model were implemented in the form of an artificial neural network.
Two MRAC systems were designed and compared.

Methods of hybrid structures of artificial neural networks for modeling and
pulverized coal combustion control were discussed. Three selected structures
of deep neural networks: MLP, simple recursive network, and LSTM cells were
included in the study. For the development of a single hybrid model, the algorithm
used a hybrid EWT, decomposing the pre-processing of the signal and a post-
processing structure based on the IEWT reconstruction. In turn, the LSTM
network was used to predict each sublayer. Besides, in the hybrid approach, the
LSTM network is used as the primary predictor and the RELM network, which is
a favorite machine learning technique, was used as a sub-predictor for modeling
a series of prediction errors from the built-in LSTM network.
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