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Modelowanie niepewnosci pomiarowych

obiegu turboparowego

Modeling of measurement uncertainty in turbo steam power plant

NATALIA SZEWCZUK
MARTA DROSINSKA-KOMOR *

Artykut opisuje probe stworzenia modelu neuronowego wymiennika re-
generacyjnego sitowni kondensacyjnej pracujacego w zmiennych wa-
runkach ruchu. Wzorzec poprawnej pracy elementow sitowni turbopa-
rowej jest pozadany w dziedzinie diagnostyki, poniewaz poprawnie
pracujacy model neuronowy jest w stanie zastapi¢ czasochtonne
obliczenia bilansowe.

SLOWA KLUCZOWE: sztuczne sieci neuronowe, modelowanie neu-
ronowe, sitownie kondensacyjne

Article describes the attempt to create a neural model of condensing
power plant’s regenerative heat exchanger which works in changing
conditions. The proper operation plant’s components pattern is need-
ed in areas of diagnosis because this kind of neural model can replace
time- consuming and complicated calculations.

KEYWORDS: artificial neural networks, neural modelling, condensa-
tion power plant

W przypadku blokéw energetycznych elektrowni konden-
sacyjnych mamy do czynienia z obiektami wyjgtkowo skom-
plikowanymi. Ta wysoka ztozonos¢ powoduje, ze okre$lenie
optymalnych warunkdéw pracy sitowni turboparowej zaréwno
na etapie projektowania, jak i pdzniejszej eksploatacji wyma-
ga szeregu czasochtonnych i zawitych obliczen opartych na
bilansach masy, energii i pedu. Okreslenie optymalnych para-
metréw pracy bloku elektrowni kondensacyjnej jest niezbed-
ne, aby na etapie projektowania stworzy¢ obiekt pracujacy
bezpiecznie i z jak najlepszg efektywnoscig. W trakcie eks-
ploatacji obliczone wielko$ci stuzg jako parametry wzorcowe
dla diagnostyki rzeczywistego stanu pracy sitowni. O ile na
etapie projektu ztozonos¢ obliczen nie jest problemem, o tyle
na etapie eksploatacji staje sie ona ktopotliwa. Duza dynami-
ka zmian w trakcie pracy elektrowni wymusza zastosowanie
szybkich i prostych modeli obliczeniowych, ktére nadgzaja
za zmianami zachodzgcymi w uktadzie. W takim przypadku
uzyteczne okazujg sie obliczenia numeryczne.

Podstawg okreslenia efektywnosci turbiny parowej w zmien-
nych warunkach pracy bloku sg kalkulacje dotyczgce grup
stopni turbinowych. W przypadku tych obliczeh znaczaca role
odgrywajg regeneracyjne wymienniki ciepta, poniewaz to ich
praca decyduje o wewnetrznym przeptywie czynnika przez tur-
bine. Przeptyw ten gtéwnie zalezy od tego, jaka cze$¢ czynni-
ka roboczego zostanie wyprowadzona z kadtuba turbiny upu-
stami do wymiennikow regeneracyjnych. Przy czym przeptyw
czynnika roboczego przez grupy stopni turbiny bezposrednio
przektada sie na moc i sprawnosc¢ catego bloku kondensacyj-
nego. Stad tez idea, aby tworzgc numeryczny model sitowni
kondensacyjnej przydatny w szybkiej i efektywnej diagnostyce,
rozpoczaé od zamodelowania wymiennika regeneracyjnego.

Model wymiennika regeneracyjnego

Rozpatrujgc bardzo uproszczony model wymiennika rege-
neracyjnego mozna przyjac, ze parametrem, ktéry najtrafniej
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definiuje prace tego urzadzenia, jest spietrzenie temperatur
okreslane takze jako koncowa réznica temperatur. Poprzez
spietrzenie temperatur nalezy rozumie¢ réznice miedzy tem-
peraturg nasycenia pary grzejnej kierowanej do wymiennika
z upustu, a temperaturg podgrzanego czynnika roboczego na
wylocie z wymiennika regeneracyjnego:

I'=t—t

gdzie: I'— spietrzenie temperatur; ¢, — temperatura nasycenia
pary grzejnej kierowanej do wymiennika regeneracyjnego, t
— temperatura czynnika roboczego na wylocie z wymiennika
regeneracyjnego.

Model numeryczny

Tworzagc model numeryczny opisujgcy zachowanie wymien-
nika regeneracyjnego w zmiennych warunkach pracy bloku
parowego, mozna z powodzeniem zastosowac sztuczne sieci
neuronowe (SSN). W tym przypadku sztuczne sieci neurono-
we sg w stanie zastgpi¢ zmudne i czasochtonne obliczenia
bilansowe, dajgc wyniki w zaledwie kilka sekund. Modelo-
waniu numerycznemu poddana zostata praca wymiennikow
regeneracyjnych elektrowni kondensacyjnej z turbing o mocy
200 MW.

TABLICA I. Zbior danych uczacych

NPII
wartoscl uzyskane z pomiarow
moc temp. wody chiodzacej spietrzenie temp.
[MW] [C] [C]
1702 16,9 1.47
1612 16,1 0,25
187.7 16.9 1,47
1942 20,1 2.49
1254 257 4,15
1722 18,9 1.66
1295 15,7 -0.23
143.1 26.3 497
1478 294 4.89
175.4 19,2 1,79
2021 191 3.07
121.7 16.9 0.57
1722 291 5,58
1907 278 791
196.4 322 7.24
158.2 25.1 6,34
158.2 26.1 6.75
151.6 26,7 5,68
1232 244 4.47

W celu treningu sieci dla kazdego z modelowanych wymien-
nikéw regeneracyjnych stworzone zostaty zbiory parametrow
zaleznych i niezaleznych. Parametry te zostaty uzyskane na
drodze pomiarow wykonanych na bloku kondensacyjnym
0 mocy 200 MW. Z kazdego zbioru wyeliminowano losowo trzy
grupy danych. Wielkosci te zostaty w trakcie treningu sztucznej
sieci neuronowej (SSN) potraktowane jako dane testujgce, na
ktérych badano poprawnos$é¢ przeprowadzonego nauczania.
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Dla kazdego z wymiennikow przeprowadzony zostat trening
wedtug schematu pokazanego na rys. 1.

Macierz wejscia tworzona przez 16 par zmiennych
niezalezmych
(mocitemperatura wodv chtodzacej Tab.1.) oraz 19
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Trenowana Sztuczna Sie¢ Neuronowa S8N

A

Macierz wyjicia zkoZona z 3 par zmiermych

niezaleznych wykluczonych z macierzy wejiciowej
(dane testowe) oraz 3 odpowiedzi wytrenowanej

Rys. 1. Schemat treningu sieci

Wyniki

Uzyskane w czasie treningu sztucznych sieci neuronowych
(SSN) wyniki zostaty ze sobg poréwnane pod wzgledem do-
pasowania sieci neuronowej do funkcji opisujgcej zaleznosci
pomiedzy parametrami wejsciowymi i wyjsciowymi. Jako miare
okreslajgcg doktadnos$¢ tego dopasowania przyjety zostat btad
$redniokwadratowy SSE. Wyniki zostaty takze poréwnane pod
wzgledem precyzji odwzorowania danych testujgcych sie¢.
W tym celu okreslony zostat btgd wzgledny.

W tabl. | zestawione zostaty rezultaty dla wybranych trzech
z sze$ciu modelowanych wymiennikow regeneracyjnych, dla
dwdch sieci neuronowych réznigecych sie iloscig neuronéw
w warstwie wejsciowe;j.

Najlepsze rezultaty zostaty uzyskane dla wymiennika NPII
w przypadku sztucznej sieci neuronowej (SSN) o 11 neu-
ronach w warstwie wejsciowej. W przypadku wymiennika
regeneracyjnego NPIIl réwniez lepsze rezultaty zostaty osia-
gniete dla modelu neuronowego o 11 neuronach w warstwie
wejsciowej. Jedynie w przypadku wymiennika WPII bardziej
sprawdzita sie sie¢ o 15 neuronach w pierwszej warstwie.

Uzyskane wyniki sg w miare zadowalajgce. Ich niedosko-
nato$¢ moze wynikac z faktu, ze parametry wprowadzone na
wejscie modelu uzyskane zostaty na drodze pomiaru, przez co
obarczone sg pewnym btedem czy tez niepewnoscig pomiaru.
Na tg niepewnos$¢ sktada sie wiele czynnikdw, miedzy innymi
Srodowisko, w ktérym zostat wykonany pomiar, metodyka, a co
najwazniejsze — sam przyrzad mierniczy i jego klasa.

TABLICA Il. Zestawienie wynikoéw treningu

nazwa il blad T blad
wymiennik 5w | (SSE). % blad wzgledny wzgledny
11| 0,0023]0,345|0,039| 0,160 0544

WPI 15| 00021]0381)0.118| 0025 0523

11| 00034]0204|0273] 0024 0501

NPII 15| 0,0007]0.149)0051| 0360 0560

11| 0,0005]0277|0,006] 0095 0379

NPII 15| 0,0009]0327|0.151| 0049] 0527

Przyszite préby udoskonalenia modelu

W kolejnym etapie pracy nad modelem planowane jest
uwzglednienie niepewnosci pomiarowych danych wejsciowych
dla sztucznej sieci neuronowej (SSN). W tym celu wykorzy-
stane zostang algorytmy logiki rozmyte;.

Zbiory rozmyte pozwalajg na opisanie zjawisk o charakterze
wieloznacznym i nieprecyzyjnym, takich jak ,wysoka tempera-
tura”, ,niski wzrost”, ,duze miasto”. W przypadku rozwazan na
zbiorach rozmytych zamiast zdaniami typu prawda lub fatsz
charakterystycznymi dla logiki klasycznej postugujemy sie
zdaniami, ktére uwzgledniajg pewne nieprecyzyjnosci. Tak jak
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cos, co jest sredniej wielkosci nie jest do konca ani duze, ani
mate, przez co po trochu nalezy do obu zbioréw.

W przypadku zbioréw rozmytych, korzystajgc z funkcji przy-
naleznosci, jesteSmy w stanie definiowac takie niekonkretne
pojecia opisujgce model, jak: bardzo, troche, mato, niewiele,
zbyt wiele itp. Stopien przynaleznosci opisuje, w jakim stopniu
rozpatrywany element nalezy do zbioru, gdyz element zbioru
rozmytego moze do niego naleze¢, nie naleze¢ lub nalezec
w pewnym stopniu.

W przypadku tworzonego modelu pracy wymiennikow re-
generacyjnych sitowni kondensacyjnej zbiory rozmyte zostang
wykorzystane do zamodelowania niepewnosci pomiarowych
parametrow na wejsciu modelu neuronowego. W tym celu
wstepnie wykorzystana zostanie funkcja przynaleznosci kla-
sy A
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Rys. 3. Funkcja klasy A\ [4]

W przypadku modelowanych niepewno$ci zaktada sie, ze
granicami funkcji przynaleznosci bedg wartosci okreslone
przy pomocy klasy doktadnosci urzgdzenia pomiarowego,
na ktérym dokonane zostaty pomiary parametrow na wejscie
modelu.

Podsumowanie

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) sg przydatnym narze-
dziem modelowania. Przy ich uzyciu mozliwe jest stworzenie
modelu pracy w zmiennych warunkach wymiennikow rege-
neracyjnych sitowni turbo parowej. Zamodelowanie elementu
obiegu kondensacyjnego daje mozliwos¢ stworzenia modelu
catej sitowni, co pozwoli zastgpi¢ skomplikowane i czaso-
chtonne obliczenia bilansowe szybkimi i duzo prostszymi
kalkulacjami numerycznymi. Zastgpienie obliczen bilanso-
wych obliczeniami numerycznymi jest szczegdlnie pozadane
w przypadku diagnostyki blokéw parowych, gdzie wymagane
jest, aby kalkulacje pozwalajgce na okreslenie wzorcowych
parametrow pracy nadazaty za dynamicznymi zmianami za-
chodzgcymi w uktadzie. Stworzony model neuronowy mozna
ulepszy¢, wykorzystujgc elementy zbioréw rozmytych, ktére
pozwolg na uwzglednienie niepewnosci pomiarowych parame-
trow wprowadzanych na wejscie sztucznej sieci neuronowej
(SSN). Ta modyfikacja z pewnoscig wptynie korzystnie na
doktadnos$c¢ tworzonego modelu.
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