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1
Wprowadzenie

Energetyka zawodowa w Polsce oparta jest o paliwa kopalne. Wrzrastajace
wymagania dotyczace ograniczern w emisji [3] dla paliw kopalnych wynikajace z checi
ochrony klimatu, postepujacy w coraz szybszym tempie Zielony Zwrot |78, czy
koniecznos¢ zapewnienia stabilnej mocy do systemu energetycznego to tylko czesé¢ wyzwan
z jakimi musi sie zmierzyé¢ energetyka. Pomimo szybkiego wzrostu udziatu produkcji
energii elektrycznej z odnawialnych zrodet energii, Polska wciaz zalezna jest od produkcji
energii z paliw kopalnych (gléwnie z wegla), ktorej udzial w produkeji energii elektrycznej
w 2021 roku wyniost 81% [71].

Energetyka konwencjonalna to gltéwne zrodlo emisji dwutlenku wegla COq (obok
transportu, przemyshu i rolnictwa), stad tak duze znaczenie, aby podstawowymi
jednostkami wytworczymi energii elektrycznej byly nowoczesne jednostki wytworcze, o
wysokiej sprawnosci wytwarzania energii elektrycznej.

Rozprawa doktorska przedstawia mozliwosé optymalizacji jednego z najnowocze-
$niejszych blokéw energetycznych, oddanego do eksploatacji w 2009 roku o mocy elektrycz-
nej 460 MWe nalezgcy do spotki Tauron Wytwarzanie S.A., zlokalizowany w Elektrowni
Lagisza. Sprawno$¢ wytwarzania energii elektrycznej tego bloku wynosi brutto 45%, a
jednostka wytworcza pary jest przeptywowy kociot fluidalny na parametry nadkrytyczne.

1.1. Uwarunkowania srodowiskowe

Jednym z gléwnych tematéw obecnych w przestrzeni spolecznej jest dbalosé
o $rodowisko i przeciwdzialanie zachodzacym zmianom klimatu. Temat w znacznej
mierze dotyczy energetyki konwencjonalnej opartej o paliwa kopalne, jako gtéwnemu
odpowiedzialnemu za emisje zanieczyszczen, w tym emisje gazu cieplarnianego COs.
W 2021 roku zmienity sie przepisy okreslajace dopuszczalng emisje zanieczyszczen,
ograniczajac dopuszczalne limity emisji przez energetyke weglowa, zgodnie z Decyzja
Wykonawcza Komisji (UE) 2021/2326 z dnia 30 listopada 2021r. [3].

Przyjete ustalenia odnosnie emisji wprowadzity m.in. bardziej restrykcyjne wymogi
dla zanieczyszczen pytowo — gazowych takich jak: SOy, NO,, pylow (Tab. 1.1) oraz
dodatkowo dla takich substancji jak Hg, HCl, HF, NH3. Blok energetyczny wyposazony

w kociot fluidalny jest w stanie spetni¢ najnowsze wymagania limitéw emisji z 2021 roku
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bez koniecznosci realizacji dodatkowych inwestycji zwigzanych z zabudowa dodatkowych

instalacji odsiarczania czy odazotowania spalin.

Tabela 1.1
Standard emisyjny dla bloku 460 MWe w Elektrowni Lagisza zgodnie z Decyzja
Wykonawcza Komisji (UE) 2021/2326 z dnia 30 listopada 2021r [3]
H SO,, mg/m3, ‘ NOy, mg/m3, ‘ Pyl, mg/m?,
Kociol w Elektrowni Lagisza | 200 | 200 | 20

Proces odsiarczania spalin w analizowanym kotle fluidalnym realizowany jest
bezposrednio w komorze paleniskowej. W dolnej czesci analizowanego kotta na bocznych
Scianach leja komory paleniskowej zabudowanych jest po 6 wlotéw sorbentu (maczki
kamienia wapiennego CaCQj3) na prawej i lewej Scianie. Intensywna fluidyzacja materiatu
zloza, wegla oraz sorbentu oraz niska temperatura spalania (850+-900°C) sprzyja
procesowi odsiarczania bezposrednio w komorze paleniskowej. Proces odsiarczania w
komorze paleniskowej pozwala na usuniecie okolo 90% zwiazkow siarki juz w trakcie
procesu spalania [13].

Niskie temperatury procesu spalania w kottach fluidalnych (850+-900°C) mocno
ograniczaja tworzenie sie ,termicznych” NO,, tym samym zmniejszajac emisje NO,
w poréwnaniu do kottéw pytowych, w ktorych temperatura w paleniskach osiaga
warto$¢ 1400-+1600°C. Analizowany kociol fluidalny posiada zabudowana dodatkowsa
instalacje wtrysku roztworu amoniaku. Instalacja umozliwia redukcje emisji NO, poprzez
bezposredni wtrysk 25% roztworu amoniaku NH4,OH do oktagonalnych separatoréow
czastek statych (cyklonow).

Poziomy emisji odnosza sie do stezenia wyrazonego jako masa wyemitowanej sub-
stancji w objetosci spalin w znormalizowanych warunkach, tj. suchy gaz w temperaturze
273.15 K, cisnienie 101.3 kPa przy referencyjnym poziomie tlenu 6% objetosci.

Pomimo stosunkowo niskiej emisji jaka oferuje technologia spalania wegla w kotle
fluidalnym, spalanie wegla powoduje emisje COs, gazu ktory w duzym stopniu jest
odpowiedzialny za postepujace zmiany klimatu. Z tego powodu nastepuje coraz wicksza
presja na odchodzenia od wegla na rzecz ,Zielonej Energii”. Parlament Furopejski oraz
Rada Unii Europejskiej w 2008 zatwierdzilty pakiet energetyczno-klimatyczny, tzw. pakiet
3x20%, ktory zawieral regulacje zmierzajace do przeciwdzialania postepujacym zmianom
klimatu (plan do 2020 roku), takie jak:

— ograniczenie emisji gazéw cieplarnianych,

— zwiekszenie udziatu energii z odnawialnych Zrodet,
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— podniesienie sprawnoéci energetycznej urzadzen Unii Europejskiej.

Przyjety pakiet stanowit punkt wyjsciowy dla kolejnych, znacznie bardziej
ambitnych celéw zwiazanych z redukcja emisji gazow cieplarnianych. 24 pazdziernika 2014
roku liderzy Unii Europejskiej uzgodnili nowe cele polityki klimatyczno-energetycznej do
roku 2030, ktore zobowiazywaly kraje cztonkowskie do redukeji emisji COy do 2030 roku
o co najmniej 40% w poréwnaniu do roku 1990. Po rewizji polityki klimatycznej Unii
europejskiej w 2018 i 2020 roku, aktualne cele przedstawiaja sie nastepujaco [74]:

— redukcja emisji gazow cieplarnianych minimum o 55% w poréwnaniu z emisja z 1990

T.,

— wzrost do minimum 32% udziatu zrodel odnawialnych w zuzyciu finalnym energii
brutto,

— wzrost efektywnosci energetycznej o 32.5%.

Uchwala z 2 lutego 2021 r. Rada Ministrow Polski przyjeta ,Polityke energetyczna
Polski do 2040 r. (PEP2040)” [79], wyznaczajaca ramy transformacji energetycznej
w Polsce do roku 2040. Zgodnie z przyjeta polityka energetyczna Polski, krajowe
zasoby wegla pozostana istotnym elementem bezpieczeristwa energetycznego Polski a
zapotrzebowanie na moc bedzie pokrywane wlasnymi zasobami. Wzrost zapotrzebowania
na energie elektryczna bedzie pokrywany z innych Zrédet niz konwencjonalne bloku
weglowe.

Zgodnie z przyjeta strategia, bedzie nastepowal staly wzrost udzialu odnawialnych
7zrodet energii elektrycznej, a ich udzial w strukturze krajowego zuzycia energii
elektrycznej netto ma wynie$¢ co najmniej 32% w 2030 r. Wzrost udziatlu energetyki
odnawialnej bedzie realizowany poprzez dalszy rozwoj fotowoltaiki oraz morskich farm
wiatrowych. Zgodnie z przyjetym dokumentem szacuje sie, ze morska energetyka wiatrowa
do roku 2040 roku osiagnie zainstalowang moc ok. 11 GW (w tym ok. 5.9 GW do 2030 r.).
Nastapi¢ ma rowniez dalszy wzrost zainstalowanych mocy fotowoltaicznych do ok. 10+16
GW w 2040 r. (w tym ok. 5+7 GW w 2030 r.). Zaklada si¢, ze do 2040 r. ponad 50%
zainstalowanych mocy stanowi¢ beda zrodta zero emisyjne.

Oprocz rozwoju fotowoltaiki i energetyki wiatrowej, przyjety dokument zaklada
rowniez rozwoj energetyki jadrowej. Do W 2033 r. uruchomiony ma zostaé pierwszy blok
jadrowy o mocy ok. 1+-1.6 GW. Przyjete zalozenia zaktadaja oddanie kolejnych blokdw
do eksploatacji co 2-3 lata (docelowo zaktada sie budowe 6 blokow jadrowych).

Przyjete regulacje prawne oraz rosnace koszty do uprawnien emisji CO, sprawiaja,
ze koszt produkcji energii elektrycznej z blokéw weglowych stale wzrasta, co stawia nowe
wyzwania dla eksploatowanych blokéw energetycznych. Wlasciwa polityka remontowa,

optymalizacja pracy, wzrost dyspozycyjnosci czy podniesienie sprawnosci jednostek
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energetycznych to przysztosciowy kierunek rozwoju eksploatowanych konwencjonalnych
blokéw weglowych.

1.2. Analizowany obiekt

Kotty fluidalne zaczeto wdrazaé w energetyce juz w latach 60tych XX wieku, ze
wzgledu na szereg zalet jakie oferuje ta technologia:

— duza elastyczno$é paliwowa - mozliwos¢ spalanie stosunkowo stabych gatunkowo
paliw,

— duza sprawno$¢ wytwarzania ciepta,
— niska emisja zanieczyszczen,

— brak koniecznosci budowy dodatkowych instalacji, do odsiarczania spalin - mozli-

wo$¢ odsiarczania bezpos$rednio w komorze paleniskowe;.

Pomimo ogromnego rozwoju technologii fluidalnej i zalet jakie oferuje ta technolo-
gia, kotty te posiadaja jedna zasadnicza wade, ktora nie zostata wyeliminowana. Jest to
intensywna degradacja powierzchni ogrzewalnych na skutek zachodzacych proceséw ero-
zji 1 korozji. Zjawiskiem dominujacym jest erozji powierzchni ogrzewalnych, najczestszej
przyczyny awarii w kottach fluidalnych [12]. Najbardziej narazonymi obszarami na erozje
sa [13]:

— rury ekranowe powyzej zakonczenia obmurza (zakoniczenie leja komory palenisko-

wej),
— $ciany kotta w poblizy okien wylotowych spalin,
— dolne czedci przegrzewaczy grodziowych pary.

Analizowany obiekt to pierwszy tej wielkosci w $wiecie blok energetyczny
wyposazony w kociol fluidalny CFB(ang. Circulating Fluidized Bed) z cyrkulacyjnym
ztozem na parametry nadkrytyczne o wydajnosci 1300 ton pary na godzine. Jest to jeden
z najnowoczesniejszych kottow energetycznych na $wiecie (i w Polsce), ktorego sprawnosé
brutto osiaga 95%, a moc elektryczna bloku wynosi 460 MWe. Widok ogolny kotla wraz
z urzadzeniami pomocniczymi zaprezentowano na Rys. 1.1

Analizowany blok energetyczny wyposazony w kociot fluidalny, ktéry charakteryzuje
sie nastepujacymi parametrami:

— wydajnosé 361 kg/s,
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— minimalna wydajnos¢ kotla 141 kg/s,

— temperatura pary $wiezej 560°C,

— cid$nienie pary przed turbing 27.5 MPa,

— temperatura pary wtoérnie przegrzanej 580°C,
— cisnienie pary wtornej 5.09 MPa,

— temperatura wody zasilajacej 290°C,

— sprawno$é kotla brutto 95%,

— sprawnos$¢ bloku brutto 45%.

— sprawno$¢ bloku brutto dla skojarzonej produkeji 53.42%.

Czerpnia
powietrza
pierwotnego

Cigg
konwekcyjn

Separatory
czgstek statych

Czerpnia
powietrza
wtdrnego

Zasobniki W Obrotowy
wegla 51 \. ! podgrzewacz
E 3% powietrza

Przykottowy e

zbiornik

Elektrofitr
materiatu ztoza -

Przykottowy
zbiornik popiotu
dennego

Wentylatory

Przykottowy spalin

zbiornik
sorbentu

Wentylatory
powietrza
pierwotnego

Chiodnica spalin

Rys. 1.1. Widok analizowanego kotta fluidalnego wraz z urzadzeniami pomocniczymi (Zrodlo
Sumitomo SHI FW Energia Polska Sp. z 0.0.)
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Analizowany kociol fluidalny sktada sie z komory paleniskowej o wymiarach
10.6 m x 27.6 m x 48 m, oSmiu separatoréw oktagonalnych czastek statych (po cztery
na lewej i prawej stronie komory paleniskowej), o$miu zewnetrznych przegrzewaczy pary
(cztery przegrzewacze pary Swiezej oraz cztery przegrzewacze pary wtornie przegrzanej)
oraz ciggu konwekcyjnego. Parownik kotta stanowig Sciany komory paleniskowej wraz zlo-
kalizowanymi w srodkowej czesci komory paleniskowej (Rys. 1.2) trzema powierzchniami
krzyzowymi bedacymi czescia parownika. Dolng czesé komory paleniskowej (do wysokosci
9 m nad ruszt) tworzy lej, pokryty w catosci obmurzem zaroodpornym. W gornej czesci
komory paleniskowej na stropie zawieszonych jest osiem grodzi przegrzewacza pary Swiezej
IT stopnia. Materiat zloza recyrkuluje z komory paleniskowej poprzez separatory czastek
statych do zewnetrznych przegrzewaczy pary, skad po oddaniu ciepta zawracany jest do

komory paleniskowej.

Rys. 1.2. Dno dyszowe analizowanego kotta. Widoczne od lewej: wlot paliwa, wlot materiatu re-
cyrkulowanego z zewnetrznego przegrzewacza pary (3 sztuki). Na wprost powierzchnia
krzyzowa bedaca czescia parownika. Widoczne od prawej: wlot paliwa, wlot materialu
recyrkulowanego z zewnetrznego przegrzewacza pary (3 sztuki), wlot palnika rozpatl-
kowego. Na ruszcie widoczne zabudowane dysze powietrza pierwotnego

IT ciag kotta sklada sie z dwoch kanalow spalin (na wylocie z separatorow
czastek statych), ktore lacza sie i tworza ciag konwekcyjny, w ktorym zabudowane
sa przegrzewacze pary Swiezej, wtornej oraz podgrzewacz wody. W dalszej czesci
spaliny z kotta rozdzielone sa w stosunku 85/15 na obrotowy podgrzewacz powietrza
typu Ljungstrom (RAPH) oraz obejsciowy podgrzewacz kondensatu, w ktorych to
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wymiennikach spaliny oddaja ciepto odpowiednio do powietrza oraz do kondensatu.
Nastepnie spaliny przeptywaja przez wysokosprawny elektrofiltr oraz koncowy wymiennik
ciepla, tzw. chtodnice spalin, w ktorej temperatura spalin obnizana jest do wartosci okoto
85°C. Po chlodnicy spalin spaliny kierowane sa do chtodni kominowe;j.

Rysunek 1.3 prezentuje zabudowane w dolnej czesci leja komory paleniskowej wloty
do komory, takie jak:

— 32 dysze powietrza wtornego,

— 14 podajnikéw paliwa,

— 10 olejowych palnikéw rozpatkowych,

— 5 punktow podawania materiatu ztoza/piasku,

— 4 punkty podawania popiotu lotnego recyrkulowanego,
— 12 punktéw podawania maczki kamienia wapiennego,

— 7802 dysze powietrza pierwotnego.

Legenda:
m— paliniki olejowe [OB) s Poziom Kickout
Podajniki wegla (CF) e B3 poziom
— Dysre powletrza wtdrnego (SAIR) —— B2 poziom

m analy recyrkulaci Intrex B1 poziom
¢ X-walls — Alpoziom

= \Wloty do Separatoréw

m— Przegriewaci pary swieiej SH2

—— Wlot powietrza pierwotnego (PA)

Rys. 1.3. Umiejscowienie termopar na ruszcie kotta, poziom +250mm

Powietrza pierwotne dostarczane jest do kotta przy pomocy dwoch wentylatorow
powietrza pierwotnego (Rys. 1.4). Powietrze to, po podgrzaniu w wstepnym podgrzewaczu
powietrza (do temperatury okoto 68°C) oraz w obrotowym podgrzewaczu powietrza (do
temperatury okoto 280°C) dostarczane jest do skrzyni powietrza pierwotnego, skad 7802
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dyszami powietrza pierwotnego (zabudowanymi w dnie komory paleniskowej) dostarczane
jest rownomiernie do komory paleniskowej (Rys. 1.2).

Powietrze wtérne dostarczane jest do kotta przez dwa wentylatory powietrza
wtornego. Powietrze to, po podgrzaniu w wstepnym podgrzewaczu powietrza (do
temperatury okoto 78°C) oraz obrotowym podgrzewaczu powietrza (do temperatury
okoto 285°C) transportowane jest do 32 dysz powietrza wtornego oraz 10 palnikow
rozpatkowych i wprowadzane jest do dolnej czesci komory paleniskowej. Dysze powietrza
wtornego zlokalizowane sa na bocznych Scianach leja kotta na wysokosci 2,4 1 6 m nad
rusztem kotta. Olejowe palniki rozpatkowe zabudowane sg na calym obwodzie leja komory
paleniskowej na wysokosci 1 m nad rusztem kotlta. W analizowanym kotle fluidalnym
stosunek dostarczanego powietrza pierwotnego do wtoérnego wynosi 57 do 43.

Uproszczony schemat uktadu dystrybucji powietrza pierwotnego i wtoérnego do kotta
fluidalnego zaprezentowany jest na Rys. 1.4.

Bl OB10
Al Py ,-l? ; '~.]= y vl 4 N \l nry
b & 0K .]il(_ A 9K oK X a-x O K
i) $ @ oo n e e $ o
5A1 SA10
SAFL ok & |
A = o o) o ol X oy of o hzfoé; R
intake [ ; D ¥ oo h o oY O M

SAF2 [

«@ B Legenda
SAF—wentylator powietrza wiornego

iR RAPH PAL ah PAF — wentylator powietrza pierwotnego

+ 4 qQZ :JF PA — powietrze pierwotne do Windbox
'\ L

P i

i

5A— powistrze widrne do dysz {poziom +2,4,6m)
0B — powietrze wtorne do palnikow olejowych
ACF — powietrze do podajnikéw wegla
PAF2 FM — przephywomierz
RD —przepustnica regulacyjna
ACF12 ACFa4 RAPH — abrotowy podgrzewac: powietrza

Rys. 1.4. Dystrybucja powietrza pierwotnego i wtérnego do analizowanego kotta

Paliwo do kotta fluidalnego dostarczane jest za pomoca czterech niezaleznych linii
(po dwie linie na strone kotta). Kazda linia sktada si¢ z dwoch podajnikow zgrzeblowych,
ktore poprzez zabudowane dozowniki wegla, odpowiednio rozdzielaja paliwo do 14
podajnikéw nasciennych wegla (po 7 na prawej i lewej $cianie kotta). Uproszczone schemat
dystrybucji paliwa do analizowanego kotta fluidalnego zaprezentowano na Rys. 1.5.

Bezpieczna eksploatacja kotta fluidalnego wymaga ciaglej kontroli jego parametrow
pracy (zwlaszcza cisnienia i temperatury). Komora paleniskowa analizowanego kotla
wyposazona jest w 8 pomiaréw cisnienia oraz 36 pomiaréw temperatury, zabudowanych
sa na czterech wysokosciach nad rusztem kotta:

— 8 pomiaréw cisnienia zloza na poziomie +250 mm.
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— 12 pomiaréw na poziomie 250 mm powyzej rusztu (Rys. 1.6,
— 8 pomiaréw na poziomie +1 m powyzej rusztu,

— 8 pomiaréw na poziomie +2 m powyzej rusztu,

— 8 pomiaréw na poziomie +48 m (na stropie),

Za pomoca tych pomiaréw monitorowana jest w sposob ciagly temperatura i
ci$nienie zloza i spalin w trakcie eksploatacji kotta.

CF25 CF24 CF23 CF22

CF14 CF13 CF12

Legenda

CF - podajnik wegla Komora paleniskowa

CF42 CF43 CF44

CF32 CF33 CF34 CF35

Rys. 1.5. Uproszczony schemat dystrybucji paliwa do analizowanego kotta fluidalnego

N

|
= l/.f';_'i ”f#"

1

T @ Pomiary temperatury na ruszcie
kotta +250 mm

Rys. 1.6. Miejsce zabudowy termopar w dnie rusztowym analizowanego kotta fluidalnego

W trakcie normalnej pracy bloku, nadzér parametrow kotta oraz ich regulacja
realizowana jest poprzez nadrzedny regulator bloku (NSAB), ktory zarzadza wszystkimi
parametrami bloku w tym réwniez gléwnym regulatorem kotta. Glowny regulator
kotta reguluje miedzy innymi wymagana ilos¢ wody zasilajacej, paliwa oraz powietrza
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dostarczanego do kotta w celu uzyskania zadanej wydajnosci kotta, wynikajaca z biezacego
zapotrzebowania na moc cieplng i elektryczna bloku energetycznego.

1.3. Pomiary diagnostyczne

Dos$wiadczenia remontowo-diagnostyczne na analizowanym kotle fluidalnym zwia-
zane z wystepujacymi problemami z zuzyciem erozyjnym powierzchni ogrzewalnych po-
krywaja si¢ z przyktadami z literatury, zwtaszcza z miejscami szczegdlnie narazonymi na
wystepowanie zjawiska erozji powierzchni ogrzewalnych [13]. Do obszaréw tych w szczegol-
nosci nalezg rury parownika w rejonie okien wylotowych spalin z komory paleniskowej do
separatoréow oktagonalnych czastek statych. W analizowanym kotle, rury w tym rejonie
zabezpieczone sg poprzez pokrycie ich obmurzem ogniotrwalym (Rys. 1.7), co skutecz-
nie zabezpiecza powierzchnie ogrzewalne w tym rejonie przed erozja. Kolejnym obszarem

silnie narazonym na erozje sa dolne powierzchnie rur przegrzewacza wiszacego pary.

Rys. 1.7. Obmurze ogniotrwate zabezpieczajace rury parownika w okolicy okna przelotowego
spalin do separatoréw oktagonalnych

W analizowanym kotle powierzchnie te sa zabezpieczenie przed erozja poprzez ostony
montowane na zewnetrznej rurze przegrzewacza kazdej grodzi (Rys. 1.8) oraz poprzez
pokrycie kolan przegrzewacza powloka trudno $cieralna (Rys. 1.9) tzw. metalizacja [57],
co skutecznie zabezpiecza rury przegrzewacza przez nadmierng erozja.

Ostatnim obszarem (wedtug dostepnej literatury oraz do$wiadczen remontowych) sa
rury parownika w miejscu zakoniczenia obmurza, w dolnej cze$ci komory paleniskowe;j
(Rys. 1.10). W analizowanym kotle fluidalnym rury te zabudowane sa zgodnie z autorskim
rozwiazaniem producenta kotta, tworzac odgiecie rur tzw. kick-out® (Rys. 1.11),
natomiast powyzej tego odgiecia, rury parownika zabezpieczone sa powtloka trudno

Scieralng do wysokosci 7m powyzej linii zakoniczenia obmurza. Lej komory paleniskowej w
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Rys. 1.8. Ostona skrajnej rury przegrzewacza grodziowego

Rys. 1.9. Erozja Scianki rury kolana przegrzewacza grodziowego

calosci pokryty jest obmurzem ogniotrwatym (Rys. 1.12), co zabezpiecza rury parownika

przed intensywna erozja od materiatu zloza.

Racjonalna i odpowiedzialna polityka zarzadzania majatkiem produkcyjnym polega
miedzy innymi na planowaniu dziatan remontowych. Jednym z filarow przy dazeniu
do utrzymania wysokiej dyspozycyjnosci bloku 460MW jest predykcja zuzycia grubodci
rur parownika, co umozliwia zaplanowanie z wyprzedzeniem koniecznych wymian
badZz napraw rur ekranowych, aby unikngé¢ nieplanowanych postojow awaryjnych na
skutek nieszczelnosci czesci ci$nieniowej kotta. W tym celu wykonuje sie okresowe
pomiary diagnostyczne polegajace m.in. na pomiarach grubosci Scian powierzchni
ogrzewalnych. W oparciu o wytyczne producenta kotta oraz doswiadczenia wtasnych stuzb
remontowo-diagnostycznych, w komorze paleniskowej wyznaczono poziomy pomiarowe
na ktorych wykonywane sg pomiary grubosci $cian rur parownika. Z uwagi na fakt, ze

najwieksza erozja rur parownika wystepuje w obszarze powyzej linii zakoriczenia obmurza
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Rys. 1.10. Lej komory paleniskowej zabezpieczony obmurzem ogniotrwatym

ogniotrwatego, w rejonie tym wykonywane pomiary grubosci rur parownika wykonywane
sa z duzym zageszczeniem siatki pomiarowe;j.

Pomiary grubodci $cianki rur wykonywane sg metoda ultradzwickows, zgodnie z
Polska Norma PN-EN ISO 19809:2019-08 [2]. W komorze paleniskowe]j analizowanego
kotta zabudowane sa rury ekranowe o dwoch wymiarach: 31.8x7.1 mm (grubo$¢ minimalna
4.23 mm) oraz 38x8 mm (grubo$¢ minimalna 5.06 mm). Na podstawie wykonanych
wynikéw pomiaréw grubosci $cian rur ekranowych okresla sie mozliwosé dalszej ich
eksploatacji, koniecznosé naprawy (poprzez miejscowe napawanie rur) lub zabezpieczenia
rur poprzez natrysk powloki trudno $cieralnej na powierzchnie rur (metalizacje) [57].

W niniejszej rozprawie, wykonano analize ubytkéw grubos$é $cianki rur parownika,
zlokalizowanych do 1.5 m nad linig zakonczenia obmurza ogniotrwaltego. Na podstawie
dostepnych archiwalnych danych pomiarowych, przeanalizowano ubytki grubosci rur
na czterech poziomach diagnostycznych. Lokalizacje poziomdéw pomiarowych na linig
zakonczenia obmurza zaprezentowano na Rys. 1.3:

— poziom pomiarowy Al — wysoko$é¢ 309 mm,

poziom pomiarowy Bl— wysoko$é¢ 609 mm,

— poziom pomiarowy B2 — wysoko$¢ 959 mm,

poziom pomiarowy B3 — wysokos$¢ 1.309 mm.
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Rys. 1.12. Lej komory paleniskowej - rury w calosci zabezpieczone obmurzem ogniotrwalym.
Widoczne od lewej: palnik rozpatkowy, wlot paliwa (nad nim usytuowana dysza
powietrza wtoérnego z podawaniem sorbentu), wlot materiatu recyrkulowanego z
zewnetrznego przegrzewacza pary (3 sztuki), wlot paliwa)

W trakcie wieloletniej eksploatacji analizowanego kotla, zaobserwowano duza
zmiennos¢ lokalizacji obszaréw, w ktorej wystepowata zwiekszona erozja rur parownika.
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Praktycznie w kazdym postoju remontowym kotta, rury ekranowe w innym rejonie
wykazywaly duze zuzycie erozyjne, ktore odbiegato od éredniej erozji na danym poziomie
pomiarowym. Szczegbélowa analiza archiwalnych danych za okres ponad 3 lat pracy
kotta, z okresu 2011+2014 roku potwierdzita spostrzezenia. W sumie analizowany okres
obejmuje 17000 godzin pracy kotta (30 miesiecy). W okresie tym wyprodukowano ponad
5 800 000 MWh energii elektrycznej:

— pierwszy okres — 947 455 MWh,
— drugi okres — 2 121 834 MWh,
— trzeci okres — 2 749 136 MWh.

W tym czasie czterokrotnie wykonano kompleksowe pomiary diagnostyczne
gruboéci $cianki rur ekranowych. Ubytki gruboéci §écianki w okresach miedzyremontowych

obliczono zgodnie z Row. (1.1):
Uokres =05 — Gi (11)

gdzie Ugypres definiuje ubytek za analizowany okres, g definiuje zmierzong wartosé
grubosci w danym okresie, j definiuje pomiar po analizowanym okresie pracy a ¢ definiuje
pomiar przed analizowanym okresem. Dane diagnostyczne skorygowano o dostepne
informacje o wymianie rur w danym obszarze na nowe, badZz o wykonanie miejscowej
odbudowy grubodci $cianki rury przez napawanie.

Obliczong zgodnie z Row. (1.1) wartos¢ ubytku w poszczegolnych okresach pracy
kotta zaprezentowano na Rys. 1.13, gdzie warto$¢ ubytku Scianki rur przedstawiono
jako warto$é procentowa w odniesieniu do obliczonej warto$ci maksymalnej dla danego
poziomu pomiarowego.

Analizujac obliczone ubytki grubosci rur (Rys. 1.13) wyraznie wida¢ rozbieznosé
w lokalizacji maksymalnych ubytkéw grubosci na kazdym z analizowanych pozioméw
diagnostycznych (B3 + Al). Ponadto wida¢, ze w kazdym z trzech analizowanych okresow
pracy kotta, maksymalna erozja wystepuje w innym obszarze kotta.

Aby zrozumieé przyczyne zmiennosci lokalizacji intensywnej erozji i wystepowania
tzw. pikéw erogzji, wykonano analize historycznych danych eksploatacyjnych, ktore
pobrano z systemu DCS. W kazdym z analizowanych okresow poréwnano rozktad
dostarczanego paliwa przez poszczegdlne podajniki wegla (Rys. 1.14) oraz rozktad
temperatury na dnie rusztowym (Rys. 1.15), dla pomiaréw rejestrowanych przez
termopary na poziomie 4250 mm (Rys. 1.6).

Rysunek 1.14 prezentuje rozktad paliwa dostarczanego przez poszczegolne podajniki
paliwa do komory paleniskowej. Wida¢ wyrazne réznice pomiedzy kazdym z analizowanych
okresow pracy kotta. Poszczegolne podajniki paliwa réznia sie czasem pracy z okreslong

wydajnoécia.
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Rys. 1.13. Ubytki gruboéci Scian rur parownika na lewej i prawej Scianie kotta, dla czterech
poziomoéw diagnostycznych (B3 + A1)

Rysunek 1.15 prezentuje zarejestrowany rozktad dwunastu temperatur (T1+T12)
zabudowanych na wysokosci +250 mm nad rusztem kotta. wyrazne widaé réznice
pomiedzy kazdym z analizowanych okreséw pracy kotla. Poszczegdlne obszary kotla
roznity sie czasem pracy z okre$long temperatura.
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Rys. 1.14. Wydajnos¢ podajnikow wegla w trzech analizowanych okresach pracy kotta
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Rys. 1.15. Zarejestrowane temperatury na ruszcie w trzech analizowanych okresach pracy kotta
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1.4. Cel Pracy

Pierwszy remont kapitalny bloku 460 MW zrealizowany zostal w 2019 roku. W
trakcie remontu zmodernizowano turbozesp6t bloku pod katem ucieptownienia jednostki
energetycznej. Sumaryczna zainstalowana moc cieplna bloku w Elektrowni Lagisza to
150 MWt (w trakcie pracy kaskadowej wymiennikow mozliwe jest osiagniecie maksymalne;
mocy cieplnej 180 MWt).

Zrealizowana inwestycja znaczaco wplyneta na wzrost sprawnosci brutto bloku
energetycznego (z 45% do 53.42%) dla skojarzonej produkcji energii elektrycznej i ciepla.
Dzieki tej inwestycji, po wycofaniu z eksploatacji blokéw 120 MW, mozliwa jest dostawa
energii cieplnej do okolicznych miast takich jak Bedzin, Dabrowa Gornicza, Sosnowiec,
Katowice. Modernizacja turbozespotu podniosta znacznie rentownos¢ analizowanej
jednostki energetycznej, jak rowniez obnizyla negatywny wplyw produkcji energii
elektrycznej z wegla na $rodowisko.

Ucieptownienie bloku energetycznego przyniosto takze nowe wyzwania przed
eksploatujacym te jednostke wytworcza - w trakcie okresu grzewczego, (trwajacego od
wrzesnia do kwietnia) konieczne jest zapewnienie stabilnej i niezawodnej pracy bloku
energetycznego pod katem dostaw ciepta dla okolicznych miast.

Na potrzeby realizowanej pracy, na podstawie danych eksploatacyjnych analizowa-
nego bloku energetycznego zebrano dane dotyczace awaryjnosci tej jednostki w latach
2009-2019. Dostepne dane przeanalizowano pod katem obszaru wystapienia awarii (ko-
ciot fluidalny, turbina parowa, aparatura kontrolno-pomiarowa i automatyka (AKPiA),
urzadzenia elektryczne, urzadzenia pomocnicze kotta, urzadzenia pomocnicze turbiny.

Analiza danych wskazuje, ze glowna przyczyna awaryjnosci analizowanego bloku
energetycznego sa awarie kotta, ktére odpowiadaja za 67% calkowitego czasu postojow
awaryjnych (Rys. 1.16a). Z tego az 90% czasu postojow awaryjnych kotta spowodowanych
bylo nieszczelnos$ciami czesci cisnieniowej, w tym 31% to nieszczelnosci spowodowane
erozja rur ekranowych (Rys. 1.16b).

Wyeliminowanie potencjalnej przyczyny awarii na skutek erozji rur ekranowych
stanowi duzy potencjat do zwickszenia dyspozycyjnosci bloku energetycznego.

Celem autora niniejszej pracy, bylo znalezienie sposobu, ktory poprzez optyma-
lizacje pracy analizowanego kotta fluidlanego (rozkladu dostarczanego paliwa do kotta
przez poszczegolne podajniki) doprowadzi do ograniczenia niekorzystnego zjawiska erozji
rur ekranowych w dolnej czesci komory paleniskowej. Zgodnie z przyjetym zalozeniem
dla prowadzonych badan, wyréwnanie rozkladu temperatur na ruszcie kotta wptynie na
zmniejszenie intensywnosci erozji powierzchni grzewczych analizowanego kotta fluidal-
nego. Realizacja zalozonego celu przyniesie dodatni efekt ekonomiczny, sSrodowiskowy oraz

spoteczny w postaci:
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Rys. 1.16. Przyczyny awarii bloku 460 MW za okres 2009=-2019. Po prawej poréwnanie
awaryjnosci bloku (a), po lewej poréwnanie awaryjnosci analizowanego kotta (b)

— podniesienia dyspozycyjnosci bloku energetycznego,

— wydtuzenia okreséw miedzyremontowych,

— optymalizacji gospodarki remontowej,

— obnizenia kosztow produkeji energii elektrycznej,

— obnizenia emisji zanieczyszczen,

— obnizenia kosztéw zwiazanych z uruchomieniem bloku,

— niezakldconej produkeji ciepta w trakcie sezonu grzewczego.

Ponadto niezawodno$é tej jednostki wytworczej bezposrednio wptywa na bezpie-
czenstwo energetyczne panstwa oraz na bezpieczenstwo energetyczne lokalnego srodowiska
- cieplo dostarczane jest do sieci cieptowniczych zasilajacych okoliczne miasta.

1.5. Przeglad literatury

W otaczajacej nasz rzeczywistosci czesto nie zdajemy sobie nawet sprawy jak bardzo
codzienne czynno$ci coraz bardziej zaleza od szeroko pojetej implementacji algorytmow
glebokiego uczenia. Czy tego chcemy czy nie, sztuczna inteligencja coraz bardziej bedzie
nas otaczac - od codziennego odblokowania telefonu przy pomocy wizerunku, wydawania

poleceni glosowych [68]| czy uzywaniu translatorow.
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Wykorzystanie algorytmow sztucznej inteligencji jest rOwniez coraz szerzej spoty-
kane w przemysle, w tym rowniez w energetyce. Dzisiaj profesjonalne zarzadzanie majat-
kiem produkcyjnym z zalozenia wykorzystuje algorytmy glebokiego uczenia, wspierajac
proces decyzji biznesowych, jak np. IBM Maximo [61] czy GE Predix [59]. Nowoczesne
technologie nie tylko pomagaja, ale czasem wrecz wykonuja zadania, ktore jeszcze nie
dawno nie byly mozliwe do wykonania, tak jak predykcja w czasie rzeczywistym awarii
calych instalacji technologicznych, gdzie sledzonych jest jednoczesnie kilkaset a czasem

kilka tysiecy parametréw w poszukiwaniu wystepujacych anomalii.

W internecie znalez¢ mozna wiele przyktadéow najréozniejszego wdrozenia algoryt-
moéw sztucznej inteligencji, jednakze dostepna literatura dotyczaca wykorzystania technik
uczenia maszynowego, czy szerzej sztucznej inteligencji pod katem predykcji parametrow
operacyjnych kotta czy erozji w kottach fluidalnych jest uboga. Zdecydowana wiekszo$¢ do-
stepnej literatury dotyczacej zagadnien zwiazanych z kottami energetycznymi koncentruje
sie na opracowaniu wiarogodnych i zwalidowanych modeli numerycznych kotta wykorzy-
stujacych obliczenia numeryczne CFD. Modele CFD pozwalaja na dokladna symulacje
procesow termodynamicznych zachodzacych w kotle i z duza dokladnoscia obliczy¢ wiel-
kosci wyjsciowe. Jednakze technika ta wymaga po pierwsze duzych mocy obliczeniowych,
po drugie kazdorazowo wymagany jest dlugi czas obliczen, po trzecie dobrze zwalidowa-
nego modelu oraz dobrej znajomosci wszystkich danych wejéciowych oraz zachodzacych
zjawisk.

Algorytmy sztucznej eliminujg cze$¢ tych ograniczen. Raz dobrze wyuczony
model pozwala natychmiast otrzymaé¢ wynik obliczen i dang wyjsciowa. Czesto pozwala
to poming¢ analize zachodzacego procesu - dobrze dobrana sie¢ neuronowa niejako
,sama’ znajduje wlasciwe zalezno$ci pomiedzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi.
Upraszcza i przyspiesza to caly proces obliczeri. W dostepnej literaturze mozna znalezé
szereg przyktadéow wykorzystania modeli Al do rozwigzywania probleméw technicznych
w energetyce, jednakze koncentruja sie one gtéwnie na zagadnieniach zwiazanych z
optymalizacjg parametrow kotta pod katem emisji badz wydajnosci.

, Iradycyjne” podejscie do metod optymalizacji proceséw w energetyce polegajace
na wykorzystaniu technik numerycznych CFD, ktore prezentuje np. Hernik [20]
optymalizujac polozenie dysz OFA w celu poprawy spalania oraz obnizenia emisji NOx,
czy Adamczyk [5] badajac proces dopalania gazéw pochodzacych z procesu zgazowania
osadow $ciekowych na emisje tlenkow azotu (NO,) w wielkogabarytowym kotle pytowym
jest coraz czesciej zastepowane przez wykorzystanie technik Al

Smrekar [41] opisuje szczegolowo proces wykorzystania sieci neuronowych na emisje
tlenkow NO, w zaleznosci od parametrow operacyjnych kotta weglowego, a w [40] opisuje
doswiadczenia zwiazane z predykcja parametrow pary (temperatura, przeptyw i ciSnienie)

w oparciu o parametry eksploatacyjne kotta takie jak ilo$¢ paliwa, otwarcie zaworu
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parowego i ciSnienie wody zasilajacej przy wykorzystaniu modeli ANN (ang. Artificial
Neural Network). Si [39] przedstawia wykorzystanie modeli predykeyjnych do redukeji
NO, dla kotta weglowego wyposazonego w instalacje katalitycznego odazotowania spalin
SCR, Lia [24| opisuje predykcje NO, w oparciu o parametry kotta takie jak rodzaj i ilosé
wegla, przepltyw powietrza pierwotnego i wtérnego czy polozenia pracujacych palnikow
wegla. Natale [33| przedstawia doswiadczenia eksperymentalne i wyniki dotyczace
szybkosci erozji poziomych rur parownika w w kotle fluidalnym ze ztozem pecherzykowym,
Xu [47] przedstawia wykorzystanie obliczen numerycznych do modelowania $ciany kotta
wraz z palnikami do przewidywania emisji NO, w kotle. Diaz [15]| opisuje wykorzystanie
sieci neuronowych do predykcji temperatury wymiennika ciepta oraz jej kontroli na wyjsciu
z z wymiennika ciepla. Szentannai [43] opisuje procedure stworzenia matematycznego
modelu kotta fluidalnego z ztozem cyrkulacyjnym w celu optymalizacji pracy kotta pod
katem procesu fluidyzacji, temperatury zloza czy emisji CO, i NOy. Lv [29] opisuje
wykorzystanie kombinacji algorytmu FCM (ang. fuzzy c-means cluster algorithm), LS-
SVM (ang. Least-squares support-vector machines) oraz PLS (ang. Partial least squares
regression) do predykeji poziomu emisji NO,, kotta pylowego na parametry nadkrytyczne
o mocy 660 MW. Iliyas [21] opisuje zastosowanie modelu ANN do predykcji emisji
NO, oraz poziomu O, w celu optymalizacji procesu spalania w kotle gazowym o mocy
160 MW. Romeo [36] prezentuje wdrozenie modelu ANN do sterowania cyklami parowych
zdmuchiwaczy sadzy w celu ograniczenia zanieczyszczen powierzchni ogrzewalnych kotta
opalanego biomasa.

Autor nie znalazt w literaturze przyktadéw wykorzystania szeroko pojetej sztucznej
inteligencji do redukcji intensywnosci erozji w kotle energetycznym. Najbardziej zblizone
zagadnienie poruszyli Lv and Hong w [28] ktorzy w swojej pracy opisuja doswiadczenia
zwigzane z budowa modelu do predykcji temperatury ztoza w kotle fluidalnym z ztozem
cyrkulacyjnym. Przy wykorzystaniu techniki LSSVM (ang. Least-squares support-vector
machines), poréwnuja ze soba 5 réznych modeli predykcyjnych, prezentujac bardzo
dobre wyniki predykcji. Predykcje wykonano w oparciu o dane operacyjne kotta, miedzy
innymi ilogci podawanego paliwa do kotta. Doktadno$¢ modeli poréwnywano na podstawie
uzyskanych wartosci bledu $rednio kwadratowego RMSE (dla danych rzeczywistych i
obliczeniowych).

1.6. Opis koncepcji

Proponowana w przedstawionej rozprawie koncepcja, zaktada ograniczenie inten-
sywnosci erozji rur ekranowych powyzej linii zakoriczenia obmurza w komorze paleni-
skowej. Doswiadczenia eksploatacyjne analizowanego kotta fluidalnego wskazuja, ze lo-

kalne ubytki grubosci $cianki rury parownika w bardzo szybkim tempie moga doprowadzié¢
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do nieszczelnosci cisnieniowej na skutek perforacji rur parownika. Erozja jest nieodlgcz-
nym zjawiskiem zachodzacym w paleniskach fluidalnych [13], jednak idea zaprezentowanej
pracy jest doprowadzi¢ do stanu, w ktérym zjawisko erozji bedzie w miare réwnomiernie
na caltym obwodzie $cian szczelnych komory paleniskowej. Dzieki temu, mozliwe bedzie
nie tylko wydtuzenie czasu bezpiecznej eksploatacji kotta bez nieszczelnosci, ale rowniez,
oszacowanie czasu bezpiecznej pracy kotla.

Jednym ze sposobow realizacji tego celu jest wyréwnanie rozktadu temperatury w
calym przekroju komory paleniskowej, co zgodnie z zalozeniami ma ograniczy¢ wystepo-
wanie duzych fluktuacji erozji rur parownika. Efekt ten, moze zosta¢ osiagniety poprzez
optymalizacje parametréow eksploatacyjnych kotta pod katem osiggniecia wyréwnanego
rozktadu temperatury na ruszcie analizowanego kotta fluidalnego.

1.7. Zakres rozprawy

Rozprawa zostala podzielona na cztery rozdzialy oraz zalaczniki, w ktorych
zalaczono kod zZrodtowy wykorzystany do nauki sieci neuronowych oraz zmiany
parametrow eksploatacyjnych kotta.

Rozdzial Wprowadzenie prezentuje ogolne informacje o uwarunkowaniach srodo-
wiskowych dotyczacych energetyki konwencjonalnej w obecnym czasie. W rozdziale przed-
stawiono rowniez ogélny opis analizowanego kotta fluidalnego oraz jego podstawowe pa-
rametry eksploatacyjne. W rozdziale zaprezentowano wyniki analizy awaryjnosci bloku
energetycznego oraz sposob i metodologie prowadzonej diagnostyki rur ekranowych. W
rozdziale réwniez przeanalizowano wynikami pomiaréw grubosci rur parownika za okres
trzech lat eksploatacji. Zaprezentowano réwniez ogdlny opis koncepcji rozprawy wraz z
przegladem dostepnej literatury, ktoéra odnosi sie do zagadnieri poruszanych w niniejszej
rozprawie.

Rozdzial Model predykcyjny zawiera podstawowe informacje o sieciach neuro-
nowych i mozliwosci ich zastosowania. W rozdziale opisano techniki obliczeniowe oparte
na algorytmach sztucznej inteligencji, wykorzystujace techniki uczenia maszynowego tzw.
ML (ang. Machine Learning) w celu rozwiazania postawionego problemu. Ponadto przed-
stawiono wyniki obliczonych korelacji pomiedzy parametrami eksploatacyjnymi kotta. W
dalszej kolejnosci zaprezentowano sposéb poszukiwania modelu do predykeji temperatury
wraz z testami poszczegolnych sieci neuronowych. Ponadto przedstawiono wyniki obliczen
doktadnosci predykeji temperatury dla poszczegdlnych modeli. Na zakonczenie rozdziatu
zaprezentowano testy obiektowe jakie zostaly wykonane w celu potwierdzenia mozliwosci
wplywu na rozktad temperatury za pomoca zmiany rozkladu dystrybucji powietrza oraz
paliwa dostarczanego do komory paleniskowej. Caloéé badan zrealizowano przy zatozeniu,

ze jakiekolwiek zmiany parametréw eksploatacyjnych kotta nie moga wplywaé na wydaj-
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nos¢ kotta fluidalnego a tym samym na produkcje energii elektrycznej i cieplnej. Wszystkie
konieczne obliczenia wykonano przy pomocy ogblnie dostepnego, darmowego oprogramo-
wania Python Open Source [69] wraz z zaimplementowanymi w bibliotece Tensorflow, |72]
funkcjami uczenia maszynowego.

Rozdzial Model numeryczny kotta CFB prezentuje sposéb potwierdzenia posta-
wionej tezy, ze wyréwnany rozktad temperatury wptywa na ograniczenie fluktuacji erozji
rur ekranowych w komorze paleniskowej. Zaprezentowano model numeryczny analizowa-
nego kotta fluidalnego stworzony w ramach projektu POIR.01.01.01-00-1253/19-00, ktory
byl wspotfinansowany przez Narodowe Centrum Badar i Rozwoju. Nastepnie przedsta-
wiono w jaki sposob sprawdzono dziatanie modelu na zmiane parametréw eksploatacyj-
nych kotta. Ostatnia czesé rozdzialu to przedstawienie obliczern numerycznych dla dwoch
niezaleznych przypadkoéow ruchowych kotta fluidalnego dla ktorych poréwnano rézne wa-
rianty rozktadu temperatury na ruszcie kotta: ruchowy, wyréwnany oraz odmienny. W roz-
dziale pokazano rozwigzanie postawionego zadania, bazujace na numerycznej mechanice
pltynéw CEFD (ang. Computational Fluid Dynamics). Do modelowania modeli wielofazo-
wych wykorzystano komercyjne oprogramowanie Ansys®Fluent [54]. Oprogramowanie to
posiada polotwarta strukture, dzieki ktorej mozliwa jest modyfikacja kodu w celu wykorzy-
stania wtasnych modeli matematycznych, dostosowanych do rozwiazywanych probleméw.
Mozliwos¢ ta zostata wykorzystana poprzez wykorzystanie autorskich funkcji uzytkownika
UDF (ang. User Defined Function).

Ostatni rozdzial Podsumowanie to przeglad zadan zrealizowanych w ramach

pracy, wraz z wnioskami ptynacymi po wykonaniu przyjetych zatozen.






2
Model Predykcyjny

2.1. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe to podstawa dzialania szeroko rozumianej sztucznej inteligencji
AT (ang. Artificial intelligence). Sztuczna sie¢ neuronowa ANN (ang. Artificial Neural
Network) to potaczenie pojedynczych sztucznych neuronow, ktorych dzialanie nasladuje
prace neuronéw w ludzkim mozgu.

Poczatki sieci neuronowych siegaja lat czterdziestych ubieglego wieku, kiedy
to w 1943 roku Warren McCulloch i Walter Pitts stworzyli matematyczny opis
ludzkiego neuronu [30], za pomoca ktérego mozna bylo rozwiazywaé proste zagadnienia
logiczne. W 1957 roku F. Rosenblatt [37| zaprezentowal Perceptron, czyli prosta sie¢
neuronows, sktadajaca sie z jednego badz wielu niezaleznych neuronéw McCullocha-
Pittsa, implementujacych algorytm uczenia nadzorowanego do klasyfikacji binarnej. Od
tamtej pory nastepuje staty rozwoj w tej dziedzinie, ktory zaowocowal stworzeniem wielu
zaawansowanych modeli sieci neuronowych.

Upraszczajac, sie¢ neuronowa sklada sie z wielu wzajemnie potaczonych weztow

nazywanych neuronami, tworzacych tzw. warstwy:
— warstwa wejsciowa
— warstwa ukryta (jedna lub wiecej)
— warstwa wyjsciowa

Do warstwy wejSciowej przesylane sa dane i to z niej dane przesytane sg dalej
do kazdego neuronu warstwy ukrytej. Warstwa ukryta to warstwa posrednia, w ktorej
zachodzi proces uczenia sieci, czyli szukania zalezno$ci pomiedzy danymi (liniowymi lub
nieliniowymi). Sie¢ neuronowa moze zawiera¢ jedna lub wiele warstw ukrytych, a ich
iloé¢ zalezy od ztozonosci rozwiazywanego problemu. Warstwa wyjsciowa sieci neuronowej
zwraca wynik rozwigzanego problemu.

Uproszczony schemat sieci neuronowej wielowarstwowej przedstawiono na Rys. 2.1,
gdzie kolor czerwony reprezentuje neurony warstwy wejsciowej do ktorej dostarczane sa
informacje, kolor zotty reprezentuje warstwy ukryte, a warstwe wyjsciowa zaprezentuje
kolor zielony.
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Rys. 2.1. Uproszczony schemat sztucznej sieci neuronowe;j

Zasada dziatania sieci jest nastepujaca: kazdy z neuronéw w sieci neuronowej ma
przypisana swoja wage oraz prog zadziatania. Aby neuron przekazal dalej informacje, musi
zosta¢ aktywowany, co nastepuje po przekroczeniu wartoéci progowej. Ponizej ustalone;j

wartodci progowej, neuron nie przekazuje informacji do nastepnej warstwy sieci.

Aby sie¢ neuronowa mogla rozwigzywaé postawione problemy, najpierw musi
zosta¢ przeprowadzony proces jej uczenia. Proces uczenia sieci prowadzony jest na
specjalnie przygotowanym zbiorze danych. Podczas uczenia sieci, do kazdego neuronu
przypisywana jest waga, tak aby funkcja kosztu [70] (warto$é bltedu sieci neuronowej)
byta jak najmniejsza. Im nizsza warto$¢ kosztu, tym doktadniejszy wynik zostanie
zwrocony przez sie¢ neuronowa. Funkcje kosztu okresla sie na etapie uczenia sieci - jako
funkcje kosztu mozna wykorzysta¢ np. sume kwadratow bltedéow pomiedzy warto$ciami
obliczonymi a rzeczywistymi. W trakcie uczenia sieci, dostarczone dane treningowe
pozwalaja nauczyésie¢ w jaki sposéb poprawnie rozwiazaé zadanie - dane treningowe wraz
z prawidtowymi wynikami wprowadzane sg wielokrotnie do sieci neuronowej, a uzyskane
wyniki poréwnywane sa z prawidlowymi wynikami. Wynik poréwnania rzeczywistych
wynikéw z warto$ciami obliczonymi przez sie¢ neuronowa przekazywany jest z powrotem
do sieci i nastepuje stopniowa zmiana wag dla poszczegblnych neuronéw. Poczatkowo
wszystkie wagi maja charakter losowy, a co za tym idzie wynik modelu jest rowniez losowy.
W trakcie uczenia sie¢ staje sie¢ coraz bardziej doktadna w predykcji znanych wynikow.
Proces ten jest powtarzany az do uzyskania wymaganej doktadnodci sieci neuronowe;.

Obecnie dzieki duzemu wsparciu swiatowych lideréw branzy I'T, nastepuje bardzo

szybki rozwoj szeroko rozumianej sztucznej inteligencji, a zwlaszcza sieci neuronowych
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czy uczenia maszynowego. bLatwy dostep do specjalistycznego oprogramowania oraz
darmowych szkolen z zakresu programowania sieci neuronowych, sprawia, ze bardzo tatwo
rozpoczaé przygode z sztuczna inteligencja. Swietnym przykladem sg takie firmy jak
NVIDIA [65], wiodacy producent kart graficznych czy Google [60] Swiatowy lider branzy
IT. Firmy te sa bardzo mocno zaangazowane w projekty wspierajace algorytmy Al,
oferujac caly szereg bezptatnych szkolen z tego zakresu oraz darmowe oprogramowanie, a
nawet wsparcie sprzetowe takie jak Colab [58].

Latwy dostep do nowych technologii przektada sie na proby drozenia rozwiazan
z zakresu Al do wielu aspektow codziennego zycia. Coraz wiecej zagadnieni technicznych
probuje sie rozwiazywacé wykorzystujac mozliwosci jakie daje ta nowa dziedzina. Jedynym
ograniczeniem zastosowania Al w naszym codziennym zyciu jest tylko i wylacznie nasza
wyobrazZnia.

Do wazniejszych zastosowan sieci neuronowych naleza:
— predykcja, na podstawie danych wejsciowych przewidywana sa dane wyjsciowe,
— klasyfikacja i rozpoznanie,
— kojarzenie danych, sie¢ pomaga wykrywaé istotne powigzania pomiedzy danymi,
— analiza dostepnych danych,
— filtracja sygnalow, sie¢ wykorzystywana jako filtr danych,
— optymalizacja, sie¢ wykorzystywana do optymalizacji procesow.

Obecnie coraz czesciej wykorzystuje sie algorytmy uczenia maszynowego do obli-
czenia wynikéw bardzo skomplikowanych modeli matematycznych. Wtasciwy dobor sieci
neuronowej, etap uczenia sieci neuronowej oraz walidacja stworzonego modelu jest proce-
sem czasochtonnym. Jednak w odréznieniu od innych technik obliczeniowych (np obliczen
numerycznych CFD (ang. Computational Fluid Dynamics), ktore kazdorazowo wymagaja
dtugiego czasu do obliczenia wynikoéw, raz wytrenowany model sieci neuronowej pozwala
otrzyma¢ wynik prawie natychmiast po wprowadzeniu nowych danych wejsciowych. Jest
to jedna z najwiekszych zalet sieci neuronowych. Ponadto sieci neuronowe umozliwiaja
rozwigzywanie skomplikowanych probleméw, bez koniecznos$ci znajomosci matematycz-
nych regul opisujacych zagadnienie - sieci neuronowe na podstawie dostarczonych danych
same odnajduja powiazania i zaleznosci pomiedzy dostarczonymi danymi.

Na potrzeby rozwiazania postawionego problemu w tej rozprawie wykorzystano je-
den z obszaréw szeroko rozumianej sztucznej inteligencji Al jakim jest uczenie maszynowe
ML (ang. Machine Learning). W uczeniu maszynowym algorytmy trenowane sa pod katem

znajdowania wzorcow i korelacji w duzych zbiorach danych w celu znalezienia najlepszego
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rozwigzania. Doktadno$¢ modeli wykorzystujacych uczenie maszynowe zalezna jest od ilo-
Sci 1 jakosci dostepnych danych. Uczenie Maszynowe dzieli sie na trzy zasadnicze rodzaje:
nadzorowane, bez nadzoru i wzmacniane.

W zrealizowanej pracy skorzystano z nadzorowanego uczenia maszynowego, w
ktorym wykorzystany zostal wezesniej przygotowany zestaw danych, na podstawie ktérych
model jest trenowany aby znalezé poprawne rozwigzania. Dzieki takiemu rozwiagzaniu
mozliwa jest analiza nowych danych i szukanie rozwiazan, ktore sprawdzilty sie w
podobnych, wezesniej analizowanych przypadkach.

2.2. Korelacja danych

Celem pracy jest wyréwnanie rozktadu temperatury za pomoca zmiany parametrow
eksploatacyjnych analizowanego kotta, co powinno przetozy¢ sie na ograniczenie fluktuacji
erozji rur ekranowych w komorze paleniskowej. Aby wplywaé¢ na temperature na ruszcie
kotta, konieczna jest zmiana optymalizacja parametréow kotta pod katem rozkladu
temperatur, bez zmiany jego wydajnosci.

Aby podotaé¢ temu zadaniu, prace nad koncepcja ograniczenia erozji powierzchni
ogrzewalnych w kotle fluidalnym rozpoczeto od znalezienia korelacji pomiedzy parame-
trami eksploatacyjnymi analizowanego kotta fluidalnymi takimi jak ilos¢ dostarczanego
paliwa i powietrza do komory paleniskowej a temperatura mierzona w 12 punktach na
wysokosci 250 mm nad rusztem komory paleniskowej. Rozmieszczenie zabudowanych po-
miaréw temperatury zaprezentowano na Rys. 1.6.

Sprawdzenie wzajemnych korelacji pomiedzy ustalonymi parametrami wykonano w
oparciu o wspotezynnik korelacji liniowej Perason’a |r|, ktory okresla poziom zaleznosci
liniowej miedzy zmiennymi [34]. Wartos¢ wspotezynnika korelacji |r| pozwala okresli¢ site
wzajemnych zalezno$ci pomiedzy analizowanymi parametrami. Wspotczynnik korelacji
liniowej Pearson’a moze przyjmowaé¢ warto$¢ od —1 to +1, a znak wspolezynnika |r|
wskazuje na kierunek korelacji. Jezeli wspotczynnik jest ujemny oznacza, ze wzrostowi
jednej zmiennej towarzyszy zmniejszenie drugiej zmiennej, natomiast jezeli wspoétczynnik
jest dodatni wzrostowi jednej zmiennej towarzyszy wzrost drugiej zmiennej. Wielkosé

wspotezynnika korelacji |r| wskazuje na site korelacji, i moze by¢ interpretowany jako:

|r| < 0.2 praktycznie brak zaleznosci pomiedzy zmiennymi,

- 0.2 < |r| < 0.4 wyrazna, ale staba zaleznos¢,

0.4 < |r| < 0.7 umiarkowana zaleznos¢,

0.7 < |r| < 0.9 dosy¢ silna zaleznosé,
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— |r| > 0.9 bardzo silna liniowa zaleznos¢ pomiedzy zmiennymi.

Do obliczen wartosci wspotezynnika korelacji |r| z systemu DCS pobrano dane
ruchowe za okres okolo dziesieciu miesiecy eksploatacji analizowanego kotta. Wybrany
okres eksploatacji obejmuje caty zakres zmian wydajnosci kotta fluidalnego, od minimum
technicznego rownego 141 kg/s do maksymalnej wydajnosci kotta wynoszacej 361 kg/s.
Zmiany obciazenia kotta w tym okresie zaprezentowano na Rys. 2.2 (kolor niebieski).
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Rys. 2.2. Zmiana wydajnosci kotta fluidalnego w analizowanym okresie czasu

Na podstawie zebranych danych obliczono warto$¢ wspotezynnika korelacji |r|
pomiedzy temperatura T1-+T12 mierzona na ruszcie komory paleniskowej a parametrami
ruchowymi analizowanego kotta fluidalnego, takimi jak ilos¢ paliwa dostarczanego do
kotta, ilo§¢ powietrza (pierwotnego i wtornego) dostarczanego do kotta, ci$nienia w
komorze paleniskowej czy wydajnosci kotta. Obliczone wartosci wspotezynnika korelacji
|r| zawieraja sie w granicach 0.3+0.9, co oznacza, ze temperatura na ruszcie komory
paleniskowej jest dobrze skorelowana z parametrami ruchowymi kotta. Na podstawie
tych wynikéw, wytypowano zmienne, ktore beda wprowadzone do modelu do predykcji
temperatury.

Wartos¢ wspotezynnika korelacji |r| dla najistotniejszych korelacji pomiedzy tem-
peratura na ruszcie kotta (T1+T12) a iloscig dostarczanego paliwa przez poszczegolne
podajniki wegla (CF) oraz pomiedzy temperatura na ruszcie kotta (T1+T12) a powie-
trzem wtornym dostarczanym przez palniki rozpatkowe zaprezentowano odpowiednio na
Rys. 2.3 oraz Rys. 2.4.

Parametry kotta w analizowanym okresie dla ktorego obliczono wzajemne korelacje
zmienialy sie w nastepujacym zakresie:
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— temperatura T1+T12 - 860-+-930 °C

— ilos¢ paliwa dostarczanego do podajnikow wegla - 07 kg/s

— iloé¢ powietrza wtornego dostarczanego do palnikéw rozpatkowych - 0+6 Nm? /s
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Rys. 2.3. Obliczony wspotczynnik korelacji Pearsona |r| pomiedzy temperatura a iloscia paliwa
dostarczana przez podajniki wegla CF
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2.3. Model Predykcyjny

Wiedza z zakresu wystepujacych korelacji pomiedzy temperatura na ruszcie kotta a
pozostalymi parametrami ruchowymi kotta umozliwita rozpoczecie prac na stworzeniem
modelu do predykcji temperatury na podstawie danych ruchowych kotta. Wybrane
dane wejéciowe do sieci neuronowej dobrze sg skorelowane z temperatura, jednoczesnie
odzwierciedlaja jako$¢ dostarczanego paliwa do kotla (np. ci$nienie mierzone w dolnej
czesci komory paleniskowej).

Zatozenie jest nastepujace: stworzy¢ model predykcyjny, umozliwiajacy obliczenie
temperatury w 12 punktach na ruszcie kotlta, w oparciu o biezace dane operacyjne
kotta fluidalnego, ktore sa rejestrowane w systemie DCS. Na podstawie wystepujacych
wzajemnych korelacji, do stworzenia modelu do predykcji temperatury wytypowano
nastepujace dane:

— 2 pomiary przeptywu pary swiezej,

— 14 pomiaréw wydajnosci podajnikow wegla,

10 pomiaréw przeptywu powietrze wtornego (+2,4,6 m),

10 pomiaréw przeptywu powietrza wtornego do palnikéw rozpatkowych,
— 4 pomiary przeplywu powietrza pierwotnego,
— 8 pomiaréw cisnienia w komorze paleniskowe;j.

Pomiar temperatury na ruszcie analizowanego kotta realizowany jest przez
dwanascie pomiaréw temperatury (lokalizacja pomiaréw temperatury Rys. 1.6). Model
predykcyjny obliczajacy temperature zostal tak skonfigurowany, aby warstwa wyjsciowa
sieci neuronowej posiadata jedno wyjscie - a wiec obliczala jedna temperature. Aby
obliczy¢ dwanascie temperatur zbudowano wiec dwanascie modeli, a wynik obliczen ze
wszystkich modeli tworzy rozktad temperatury T1+T12, ktory jest mierzony na wysokosci
250 mm powyzej rusztu kotta.

Nastepnym krokiem bylo opracowanie konfiguracji sieci neuronowej do predykcji
temperatury w komorze paleniskowej. Do zaprojektowania modelu do predykcji wykorzy-
stano ogolnie dostepne oprogramowanie typu Open-Source Python [69] wraz z dostepnymi
bibliotekami TensorFlow [72|, ktore zawieraja wiekszos¢ znanych algorytmow ANN.

Stworzenie sieci neuronowej wymaga dostarczenia danych wejsciowych, ktore sa
niezbedne do nauki modelu i p6zniejszej jego walidacji. W tym celu z systemu DCS
pobrano dane ruchowe, na podstawie ktérych model oblicza temperature na ruszcie

komory paleniskowej. Dane pobrano z systemu za okres od Listopad 2019 (po zakoriczeniu
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remontu kapitalnego analizowanego kotta) do Lipiec 2020 (rozpoczecie prac nad modelem
predykcyjnym), z pominieciem okreséw postojow remontowych bloku energetycznego.
Zmiany wydajnosci analizowanego kotta w tym okresie zaprezentowano na Rys. 2.5.
Kolor czerwony reprezentuje okres, w ktérym analizowany kociol pracowat z wydajnoscia
powyzej 320 kg /s produkcji pary swiezej, kolor zielony reprezentuje obciazenie kotta nizsze
niz 320 kg/s pary $wiezej.

360 .
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Rys. 2.5. Zmiana wydajnosci analizowanego kotta fluidalnego w okresie 11.2019-=-07.2020

Analiza wydajnosci kotta w analizowanym okresie wskazuje, ze dominujacych zakresem
wydajnosci kotta fluidalnego jest praca z wydajnoscia pary powyzej 320 kg /s (sumarycznie
63% analizowanego czasu pracy kotla), co zaprezentowano na Rys. 2.6. Kolor czerwony
zaprezentuje okres, w ktorym blok pracowal z wydajnoscia powyzej 320 kg /s pary $wiezej,
kolor zielony reprezentuje okres w ktorym obciazenie kotla byto nizsze niz 320 kg/s pary
sSwiezej.

Nie ma ograniczen dla zakresu pracy modelu do predykcji temperatury - prawidtowe
dziatlanie modelu zalezy jedynie od jakosci dostarczonych danych do nauki modelu.
Mozliwe jest stworzenie modelu obliczajacego temperature na ruszcie dla pelnego zakresu
wydajnosci kotta (od minimum technicznego 141 kg/s do maksymalnej wydajnosci
kotta 361 kg/s). Biorac pod uwage rozklad wydajnosci analizowanego kotta (Rys. 2.6)
skoncentrowano si¢ na opracowaniu modeli do predykcji temperatury dla wydajnosci kotta
powyzej 320 kg/s. Drugim argumentem, ktéry przemawial za taka konfiguracja modelu do
predykeji byl fakt, ze w zakresie wydajnosci analizowanego kotta 320+-361 kg/s (Srednio
340 kg/s) ilos¢ powietrza dostarczanego do komory paleniskowej (powietrze wtorne +
pierwotne) zmienia sie w przedziale 260300 m3/s (Srednio 280 m3/s). W zakresie
wydajnosci analizowanego kotta 141320 kg/s (Srednio 270 kg/s) ilos¢ dostarczanego
powietrza do komory paleniskowej zmienia si¢ w przedziale 150260 m?/s ($rednio
236 m3/s). Wigksza ilo$¢ spalin zwieksza predko$¢ spalin w komorze paleniskowej,a erozja
rur ekranowych zalezy od predkosci podniesionej do potegi n, zgodnie z Row. (3.4). Tak
znaczaca roznica w ilosci powietrza dostarczanego do komory paleniskowej dla zakresu
wydajnosci powyzej 320 kg/s w stosunku do wydajnosci ponizej 320 kg/s, sprawa, ze

intensywnos¢ erozji jest znacznie wieksza dla géornego zakresu pracy analizowanego kotta.
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Rys. 2.6. Ilos¢ probek pomiarowych dla zakreséw wydajnosci kotta w okresie 11.2019-+07.2020

Ponadto takie zawezenie zakresu dzialania modelu do predykcji na tym etapie
pozwoli zwiekszy¢ doktadnosé obliczen temperatury na ruszcie analizowanego kotta.

2.3.1. Zasada dzialania modelu do predykcji temperatury

W celu obliczenia 12 temperatur T1+T12 zaprogramowano tacznie 12 modeli
predykcyjnych - jeden model dla kazdej temperatury. Tym samym proces nauki modelu
zostal powtoérzony 12 razy. Zatozono, ze kazdy model trenowany jest doktadnie na tych
samych danych wejsciowych (wytypowanych parametrach ruchowych kotta), rézni sie
jedynie temperatura wyjsciowa (mierzona temperatura na ruszcie kotla), ktorej predykeji
jest uczony. Rozktad temperatury na ruszcie komory paleniskowej otrzymujemy laczac
wyniki obliczen temperatury z kazdego modelu predykcyjnego.

Lokalizacja fizycznej zabudowy fizycznego pomiaréw temperatury na ruszcie
komory zaprezentowana jest na Rys. 1.6.

Uproszczona zasade dziatlania modeli obliczeniowych temperatury na ruszcie
komory przedstawiono na Rys. 2.7. Kolor zielony reprezentuje proces uczenia modeli
w oparciu o historyczne dane ruchowe kotla, ktére zostaly dostarczone do modelu na
etapie uczenia. Na tym etapie powstaje 12 gotowych modeli predykcyjnych, ktore zostaty
zapisane. Przygotowane modele wykorzystywane sa nastepnie do wykonywania obliczen
temperatury na ruszcie komory T1-+T12, na podstawie nowych, nieznanych wczesniej
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danych ruchowych kotta. Jak wspomniano wcze$niej proces nauki modeli jest czasochtonny
i w zaleznosci od ilosci danych od stopnia skomplikowania sieci neuronowej (np. ilosé
warstw czy ilo$¢ neuronéw w danej warstwie) moze trwaé¢ kilka a czasem kilkanascie
godzin. Kolor czerwony reprezentuje proces obliczenia temperatury T1-+T12 na podstawie
nowych danych ruchowych przy wykorzystaniu wezesniej (kolor zielony) wytrenowanych
modeli do predykeji. W odréznieniu od procesu nauki sieci neuronowych, proces obliczenia
temperatury przy wykorzystaniu gotowych wytrenowanych modeli jest bardzo szybki -

wyniki obliczen dostajemy bezposrednio po wprowadzeniu nowych danych ruchowych.
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Rys. 2.7. Uproszczony schemat dziatania sieci neuronowych do predykcji temperatur T1+-T12
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2.3.2. Dane do nauki sieci neuronowych

Etap uczenia sieci neuronowych wymaga dostarczenia danych o wysokiej jakosci
(dane nie powinny posiadaé zaktoceri). Im wiecej danych dostarczymy do modelu na etapie
jego uczenia, tym wieksza otrzymamy doktadnosé koricowego wyniku. Aby sprosta¢ temu
zadaniu, z systemu DCS pobrano dane ruchowe analizowanego kotta fluidalnego za okres
od Listopada 2019 do Lipca 2020. Zmiane wydajnosci kotta fluidalnego w tym okresie
zaprezentowano na Rys. 2.6. Pobrane surowe dane z DCS zostaly poddane obrobce w
celu usuniecia zaktdcen w postaci szumow pochodzacych np. od niesprawnego pomiaru.

Dane do nauki sieci neuronowych zostaty przefiltrowane pod katem wartosci, ktore

wystepuja podczas niezakloconej eksploatacji kotta:

— wydajnos¢ powyzej 320 kg/s,

temperatury w zakresie 860+930 °C,

przeplyw powietrza wtérnego do palnikéw rozpatkowych > 1 m3/s,
— wydajnosé¢ podajnikow wegla > 1 kg/s,
— cisnienia w komorze paleniskowej w zakresie 40=-70mbar,

dane usrednione co 10 s.

Wprowadzenie powyzszych zatozeri wyeliminowato falszywe dane ruchowe kotla,
wystepujace na skutek niesprawnych (uszkodzonych) pomiaréw czy z chwilowych anomalii
wynikajacych z krotkotrwatych zaktécen stabilnej pracy bloku energetycznego. Podczas
procesu filtrowania danych ruchowych kotta z poczatkowej wielkosé okoto 1 500 000
zestawow danych ruchowych po uwszglednieniu powyzszych kryteriow pozostato okoto
100 000 zestawoéw danych.

llog¢ przygotowanych danych jest wystarczajaca na potrzeby przeprowadzenia
procesu nauki sieci neuronowej. Weczesniej przygotowane dane podzielono losowo
wykorzystujac zaimplementowana w bibliotece sklearn oprogramowania Python gotowa
funkcje train_test split |73]). Dane zostaly podzielone, aby otrzymacé zestawy danych
koniecznych do przeprowadzania procesu nauki modeli jak rowniez p6zniejszej walidacji,
zgodnie z podziatem:

— 3000 zestawoéw danych do walidacji gotowego modelu do predykcji,
— 80% pozostalych danych do nauki modelu,

— 20% pozostatych danych do walidacji modelu na etapie jego nauki.
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2.3.3. Architektura Modelu Predykcyjnego

Sieci neuronowe wymagaja indywidualnego podejscia do kazdego zjawiska czy pro-
cesu, dla ktorego maja znalezé rozwiazanie. Kazdy model wymaga niejako zaprojektowa-
nia struktury sieci neuronowej, czyli dobrania wszystkich wymaganych parametrow, tak
aby mozliwe byto otrzymanie prawidtowego wyniku. Nie ma konkretnych wytycznych jak
powinna by¢ skonfigurowana sie¢ neuronowa, zalezy to od rodzaju i ztozonosci analizo-
wanego zjawiska. Z pomoca przychodza liczne fora internetowe, na ktoérych entuzjasci tej
dziedziny zamieszczaja gotowe przyktady rozwiazan. Uzytkownicy tych stron bardzo chet-
nie dzielg sie swoimi do§wiadczeniami, projektami oraz wiedza. Oprocz szeregu dostepnych
informacji, ktore mozna znalez¢ na forach internetowych, istniejg réwniez opracowane po-
radniki, ktore oferuja ,,gotowe mapy” [56] ze wskazowkami jak dobra¢ wlasciwy algorytm
do rozwiazania danego zagadnienia.

Ogolnie dostepna wiedza z zakresu ANN sprawia, ze stosunkowo tatwo mozna
znalez¢ wskazowki jak rozwiaza¢ nasz przypadek. Zatem wydaje si¢, ze problemem
nie jest znalezienie rozwigzania przy pomocy sieci neuronowych, ale znalezé¢ optymalne
rozwigzanie naszego zadania, dla ktorego otrzymamy najwieksza doktadno$é. Tym
bardziej, ze z uwagi na ilo§¢ dostepnych algorytméw, parametréw i ich wzajemnej
konfiguracji, zadanie to nie nalezy do najprostszych.

Poza wyborem wlasciwego algorytmu rozwiazujacego dane zadanie (ang. optimizer),
trzeba skonfigurowaé szereg pozostalych parametréw (and. hyperparameters), takich jak
ilo§¢ ukrytych warstw sieci neuronowej, ilo$¢ neuronéw w kazdej z warstw oraz szereg
innych pozostalych parametréw modelu stuzacych do kontroli procesu uczenia modelu,
ktore wptywaja na dokladnosé obliczenn wykonanych przez sie¢ neuronowsa, [64].

Kazda zmiana parametrow sieci neuronowej wptywa na zachowanie modelu, np. czas
trwania nauki modelu, doktadnos¢ uzyskanych wynikéw czy wrecz mozliwosé rozwiazania
postawionego zagadnienia czyli znalezienia poprawnego wyniku. Ustalenie optymalne;j
konfiguracji modelu do predykcji, to niejako metoda prob i bledow.

Z pomocy przy wyborze odpowiedniej sieci neuronowej przychodza ogélnie dostepne
narzedzia, ktére ,wyreczaja’ nas w poszukiwaniu wilasciwych hyperparametrow sieci
neuronowej, np. narzedzia zawarte w darmowej bibliotece Optuna [67], mozliwej do
zaimplementowania w oprogramowaniu Python, wykorzystujacej dostepne biblioteki
PyTorch, Tensorflow, Keras, Scikit-Learn, XGBoost, itp.. Narzedzie to pozwala na
wykonanie testow réznych konfiguracji modeli oraz dobér niektorych parametrow sieci
neuronowej np. predkosci uczenia sieci (ang. learning rate).

W opisanej rozprawie, poszukiwanie konfiguracji modelu do predykcji temperatury
przeprowadzono wykonujac szereg testow, ktore podzielono na kilka etapow, zawezajac

ilos¢ testowanych sieci neuronowych. Aby znalezé optymalng konfiguracje modelu do
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predykcji wykorzystywano wcze$niej przygotowane dane eksploatacyjne analizowanego
kotta. Proces uczenia modelu predykcyjnego jest czasochtonny, dlatego w poczatkowych
testach ilos¢ danych ograniczono do 1000 danych (800 zestawoéw danych treningowych
i 200 danych do walidacji w trakcie nauki modelu). Lacznie na potrzeby znalezienia
optymalnej konfiguracji modelu do predykcji temperatury przetestowano kilkanascie
tysiecy roznych konfiguracji parametréw sieci neuronowych, analizujac jak zmiana
poszczegdlnych parametrow (funkcja aktywacji,[49], bias initializer [62], weight initializer
[76], batch size [55] czy learning rate [75]) wplywa na doktadnosé uzyskiwanych wynikow
gotowego modelu do predykcji.

Parametry sieci neuronowej zmieniano w zakresie:
— estymator: SGD, Adam, Nadam, Adagrad, RMSprop,
— funkcja aktywacji: relu, softmax, softplus, softsign, tanh, selu, elu,

— bias initializer: RandomNormal, RandomUniform, Zeros, Ones, GlorotNormal,
GlorotUniform, Constant, VarianceScaling,

— weight initializer: zeros, uniform, normal, he normal, lecun uniform, glorot uniform,
— batch size: 16,32,64,

— learning rate: 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001

— ilos¢ ukrytych warstw: 1, 2, 4, 6, 8, 12,

— ilo§¢ neuronéw w ukrytych warstwach: 64, 128, 256, 512, 1024.

Po zakoriczeniu wstepnych testéow poréwnano wyniki koncowe gotowych modeli.
Jako metode poréwnania doktadno$ci modeli przyjeto warto$é obliczonego bledu
sredniokwadratowego MSE (ang. Mean Squared Error) [?].

Po zakoriczeniu pierwszego etapu testéw konfiguracji modeli do predykcji i ocenie
ich doktadno$ci na podstawie obliczonych wartosci MSE, do dalszej nauki wytypowano
dwa estymatory Adam [52, 51, 53| oraz RMSprop [66],[50].

Do kolejnego etapu testéow zwiekszono ilo$é danych treningowych: 30 000 danych
do nauki modelu oraz 6000 danych do walidacji modelu na etapie nauki. Na podstawie

wczedniejszych wynikow, parametry modeli w trakcie testow zmieniano w zakresie:
— estymator: Adam, RMSprop,
— funkcja aktywacji: relu, tanh, selu,

— bias initializer: RandomNormal, RandomUniform, Zeros, Ones, GlorotNormal,

GlorotUniform, Constant, VarianceScaling,
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— weight initializer: zeros, uniform, normal, he normal, glorot uniform ,
— batch size: 16, 32, 64,
— learning rate: 0.001,

— ilos¢ ukrytych warstw: 2, 4, 8,

ilo$¢ neuronéw w ukrytych warstwach: 64, 128.

W tym etapie wykonano obliczenia dla kilkudziesieciu konfiguracji modeli, ponownie
proces uczenia zajal tacznie kilkaset godzin z uwagi na znaczace zwickszanie ilosci
danych treningowych. Na podstawie obliczonej wartosci btedu sredniokwadratowego MSE
dwadziescia najlepszych modeli do predykcji, a podstawowe wartosci parametrow sieci
neuronowych dla tych modeli zaprezentowano w Tab. 2.5,2.6.

Podczas nauki sieci neuronowej monitorowany jest przez caty czas btad $redniokwa-
dratowy. Przy prawidlowo dobranych parametrach modelu, wraz z kolejnymi iteracjami
sie¢ stopniowo zmienia wartos¢ wag dla poszczegdlnych neuronéw, a wynik obliczen tem-
peratury jest coraz doktadniejszy. Przebieg procesu nauki testowanych modeli dla jednej
z temperatur zaprezentowano Rys. 2.8. Niebieskie punkty reprezentuja obliczona war-
tosé btedu sredniokwadratowego dla procesu nauki sieci neuronowej, natomiast czerwona
linia obrazuje obliczona wartos¢ bledu sredniokwadratowego dla danych testowych. Po
przebiegu wartosci obliczonego bledu (Rys. 2.8) wida¢, jak model reagowal na kolejne
zmiany wartosci wag dla poszczegdlnych neuronéw. Mozna zaobserwowac, ze trzy rodzaje
zachowanie testowanych modeli w trakcie nauki. Kilka modeli (np. a,c) wraz z kazda
kolejna iteracja wykonuje obliczenia z wieksza doktadnoscia. Niektore modele (np. d,u)
w poczatkowej fazie nauki zachowuje sie dosy¢ nieprzewidywalnie, ale sie¢ szybko prawi-
dtowo koryguje wagi neuronéw i wynik obliczen jest coraz blizszy wartosciom rzeczywistym
temperatury. Czes¢ modeli (np. g,p) przez caly okres nauki wykazuje duza niestabilnosé
obliczanego wyniku. Ponadto charakterystyczne jest, ze kazda sie¢ neuronowa wymagata
innej ilosci powtorzen aby osiagnaé najmniejszy btad sredniokwadratowy, czyli najwieksza
doktadnos¢ wyniku.

Doktadnosé poszczegdlnych sieci mozna oceni¢ réwniez analizujac wartosé tempe-
ratury rzeczywistej oraz temperatury obliczonej przez model predykcyjny. Rysunek 2.9
prezentuje réznice w rozkladzie temperatury rzeczywistej do temperatury obliczeniowej
dla poszczegolnych modeli. Zielone punkty na wykresach to rozktad temperatur dla da-
nych testowych, niebieskie punkty to rozktad temperatur dla danych testowych. Bardzo
tatwo na tej podstawie oszacowaé¢ doktadnosé wynikéw obliczanych przez sie¢ neuronows, -
wiekszos¢ modeli cechuje sie prawidlowym rozktadem temperatur. W modelach g,s widaé

duze réznice pomiedzy wartoscia rzeczywista a obliczona temperatura.
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Rysunek 2.10 prezentuje obliczony blad wzgledny (zgodnie z Roéw.(2.4)) dla

poszczegdlnych konfiguracji modeli. Im bardziej ptaskie skupienie punktow, tym wieksza

doktadno$é¢ obliczenn modeli i mniejszy btad obliczen. Dla najlepszych testowanych modeli,

obliczony blad wzgledny jest ponizej 0.5% dla wiekszosci dostarczonych danych.
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Rys. 2.8. Obliczony btad sredniokwadratowy MSE w trakcie kolejnych iteracji procesu uczenia
dla temperatury T1

Po zakonczeniu procesu nauki modeli sprawdzono, jak poszczegdlne sieci neuronowe

zachowuja sie dla nowych danych, ktore nie zostaly uzyte na etapie uczenia modelu.

Dla najlepszych dwudziestu modeli wykonano obliczenia temperatury dla rzeczywistych
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Rys. 2.9. Rozktad temperatury rzeczywistej T1 do temperatur obliczonej T1
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Rys. 2.10. Obliczony btad wzgledny testowanych modeli dla temperatury T1
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danych, ktore zostaly przygotowane na etapie filtrowania danych do nauki modelu.
Uprzednio przygotowane 3000 danych wykorzystano w tym etapie, i dla kazdego modelu
wykonano obliczenia temperatury T1-+-T12.

Po wykonaniu obliczeri temperatury przez modele, poréwnano otrzymane wyniki.
Dla obliczonych temperatur przez poszczegolne modele obliczono generowane przez model
bledy:

btad $redniokwadratowy MSE [1]:

N
1
MSE(TDCS, pred - ZTDCSz_ predz)2 (21>

wspolezynnik determinacji R? [1],[77]:

Zi]il(TDcs,i — Tpredi)?

R*(Tpes, Tpred) = Zfil(Tch,i e vt (2.2)
btad bezwzgledny AT:
AT, = Toesi — Tpred,i (2.3)
btad wzgledny d7:
Op; = Toosi = Toreail 100, (2.4)

Tbcs,i

odchylenie standardowe z proby or:

\/zl (AT, — AT) 25)

sredni btad bezwzgledny estymacji MAE [1]:

N
MAFE = Z ‘TDC81 - predl‘ (26)
=1

gdzie Tpeg jest temperatura rzeczywista zmierzona w analizowanym kotle
fluidalnym, T),.q jest temperatura obliczong przez model do predykeji, NV to ilo§¢ danych
do walidacji a ¢ to kolejny zestaw danych wejsciowych.

Blad bezwzgledny AT obliczony zgodnie z Row. (2.3) dla wybranych modeli dla
temperatur T1+T12 zaprezentowano w postaci funkeji gestosci rozktadu prawdopodo-
biefistwa bledu bezwzglednego a wyniki zaprezentowanego na Rys. 2.11. Bardzo wyraznie
widaé¢ réznice w doktadnosci obliczert temperatury dla poszczegolnych modeli. Sieci neu-

ronowe a,c,e,n oraz o cechuja sie wysoka dokladnoscia wynikéw obliczeri dla wszystkich
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Furkcja gestoiei prawdopodobienstwa
bledu bezwzglednegn

Btad bezwzgledny, K

Rys. 2.11. Funkcja gestosdci rozkltadu prawdopodobieristwa btedu bezwzglednego testowanych
modeli dla temperatury T1+T12

dwunastu temperatur. Liczbowa wartos¢ obliczonego odchylenia standardowego o bledu
bezwzglednego zestawiono w Tab. 2.1. Najnizsze obliczone wartosci o (a wiec najlepsze)
dla poszczegolnych temperatur zostaty pogrubione.

Oprocz wartosci odchylenia standardowego o, obliczono btad $redniokwadratowy
MSE, wspotezynnik determinacji R?, oraz warto$¢ bledu bezwzglednego i wzglednego.
Otrzymane wyniki dla temperatury T1 zestawiono w Tab. 2.2,2.3,2.4.
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Tabela 2.1
Obliczona wartos¢ odchylenia standardowego ¢. Opis modeli Tab. 2.5,2.6
model T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 | T10 | T11 | T12
K K K K K K K , K K K K
a 1.27 | 1.07 | 1.23 |1.11 | 1.10 | 1.23 | 1.18 | 1.21 | 1.36 | 1.48 | 1.35 | 1.59
b 1.11 | 1.10 | 1.19 | 1.17 | 1.04 | 1.42 | 1.17 | 3.49 | 1.26 | 2.02 | 2.69 | 1.59
c 122 {1.01| 1.20 | 1.11 | 1.13 | 1.17 | 1.18 | 1.19 | 1.27 | 1.25 | 1.37 | 1.54
d 1.17 | 1.20 | 256 | 1.26 | 1.18 | 3.15 | 1.17 | 1.39 | 1.72 | 1.28 | 1.37 | 1.67
e 140 | 1.30 | 142 | 1.38 | 1.22 | 1.40 | 1.37 | 1.33 | 1.69 | 1.58 | 1.60 | 1.87
f 141 | 1.36 | 1.44 | 1.55 | 1.25 | 1.41 | 247 | 1.39 | 494 | 1.57 | 1.61 | 1.86
g 191 | 147 | 213 | 1.54 | 1.79 | 1.56 | 2.82 | 1.63 | 1.67 | 1.94 | 1.77 | 2.32
h 1.58 | 1.51 | 1.55 | 1.64 | 1.44 | 1.62 | 1.50 | 1.75 | 1.89 | 1.88 | 1.73 | 1.97
i 1.84 | 441 | 1.64 | 1.74 | 2.01 | 2.12 | 2.30 | 2.04 | 1.88 | 1.95 | 1.86 | 2.24
j 142 | 141 | 147 | 1.56 | 1.40 | 1.52 | 1.53 | 1.62 | 1.87 | 1.64 | 2.13 | 2.18
k 1.61 | 1.54 | 1.53 | 1.48 | 1.50 | 1.53 | 1.38 | 1.64 | 1.66 | 1.70 | 1.88 | 2.39
1 152 | 112 | 1.22 | 1.53 | 1.08 | 1.53 | 1.20 | 1.22 | 1.30 | 1.3 | 1.34 | 1.63
m 1.21 | 153 | 1.64 | 1.24 | 1.08 | 1.42 | 1.52 | 1.30 | 1.40 | 1.29 | 1.39 | 1.64
n 122 | 122 | 1.22 | 142 | 1.18 | 1.27 | 1.13 | 1.25 | 1.38 | 1.31 | 1.33 | 1.61
0 1.27 | 146 | 1.28 | 1.26 | 1.24 | 1.35 | 1.35 | 1.30 | 1.51 | 1.72 | 1.66 | 1.79
p 1.54 | 123 | 1.32 | 145 | 1.29 | 1.27 | 1.24 | 1.36 | 1.55 | 1.53 | 1.55 | 1.71
r 1.26 | 1.23 | 1037 | 149 | 1.23 | 1.29 | 1.28 | 1.48 | 1.54 | 1.62 | 1.59 | 1.82
S 2.03 | 227 | 1.84 | 2.07 | 1.59 | 1.82 | 1.77 | 1.68 | 2.02 | 2.07 | 2.05 | 2.32
t 142 | 138 | 141 | 144 | 1.46 | 144 | 142 | 1.49 | 1.70 | 1.58 | 1.93 | 1.95
u 149 | 141 | 1.51 | 147 | 1.35 | 1.55 | 1.58 | 1.49 | 1.80 | 1.68 | 1.74 | 2.07
Tabela 2.2

Btedy obliczen temperatury T1 dla wybranych sieci neuronowych, czesé 1

| a | b|cld]el|f]|e

Btad srednio- 1.72 | 3.18 | 1.54 | 2.96 | 2.29 | 4.52 | 6.61
kwadratowy MSE, Row. (2.1)
wspotezynnik determinacji 0.98 10.96 | 098 | 0.97 | 0.97 | 0.95 | 0.92
R?, Row. (2.2)
Sredni btad 0.1 {0.09] 0.1 |0.090.12 | 0.12 | 0.32
wzgledny, %, Row. (2.4)
Odchylenie standardowe 1.27 | 1.11 | 1.22 | 1.17 | 1.4 | 1.41 | 1.91
o, K, Row. (2.5)
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Tabela 2.3
Btedy obliczeni temperatury T1 dla wybranych sieci neuronowych, czesé 2
o[ i i [k [l |m]on
Btad srednio- 717 | 11.27 | 7.35 | 6.49 | 3.46 | 3.89 | 1.78
kwadratowy MSE, Row. (2.1)
wspoOtezynnik determinacji 0.92 | 0.86 | 091 |0.93]0.96 | 0.95 | 0.98
R?, Row. (2.2)
Sredni blad 032 0.27 [ 0.1310.19 | 0.23 | 0.1 | 0.1
wzgledny, %, Row. (2.4)
Odchylenie standardowe 1.58 | 1.84 | 1.42 | 1.61 | 1.52 | 1.21 | 1.22
o, K, Row. (2.5)

Tabela 2.4
Btedy obliczeri temperatury T1 dla wybranych sieci neuronowych, czesé 3
oo | x| s [t ]ou
Blad srednio- 4.17 | 2.38 | 11.95 | 10.54 | 4.9 | 2.89

kwadratowy MSE, Row. (2.1)
wspotczynnik determinacji 0.94 1097 | 0.87 | 0.87 | 0.94 | 0.97
R?, Row. (2.2)

Sredni blad 0.12 | 0.15 | 0.11 | 0.28 | 0.13 | 0.12
wzgledny, %, Row. (2.4)
Odchylenie standardowe 1.27 | 1.54 | 1.26 | 2.03 | 1.42 | 1.49
o, K, Row. (2.5)
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Tabela 2.5
Podstawowe parametry testowanych modeli do predykcji temperatury, czesé 1

Model H Konfiguracja modelu

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
a Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
b Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
c Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
d Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
e Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: BatchSize, DropOut

Optimizer: Adam, Kernel: glorot uniform, Bias: zeros
f Activation: tanh, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: BatchSize, DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: glorot uniform, Bias: GlorotUniform
g Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
h Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: Ones
i Activation: selu, Unit: 128, Batchsize: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: glorot uniform, Bias: GlorotUniform
j Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4

Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut
Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
k Activation: selu, Unit: 128, Batchsize: 32, Warstwy: 4, Uzyte funkcje:
Bez BatchSize, Bez DropOut
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Tabela 2.6
Podstawowe parametry testowanych modeli do predykcji temperatury, czesé 2

Model H Konfiguracja modelu

Optimizer: RMSprop, Kernel: glorot uniform, Bias: GlorotUniform
1 Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut
Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
m Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut
Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: Ones
n Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez BatchSize, Bez DropOut
Optimizer: RMSprop, Kernel: glorot uniform, Bias: GlorotUniform
0 Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
p Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: Ones
r Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: Bez DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
S Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 4
Uzyte funkcje: BatchSize, DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: GlorotUniform
t Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: BatchSize, DropOut

Optimizer: RMSprop, Kernel: normal, Bias: Ones
u Activation: selu, Unit: 128, Batch size: 32, Warstwy: 8
Uzyte funkcje: BatchSize, DropOut
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Po analizie obliczonych btedéw generowanych przez sie¢ neuronows, wybrano
parametry modelu do predykcji, ktory charakteryzowat sie najmniejszg wartoscia bledu
sredniokwadratowego MSE oraz bledu bezwzglednego. Sposrod testowanych modeli,
najdoktadniejsze wyniki temperatury na ruszcie analizowanego kotla fluidalnego zostaty
obliczone przy wykorzystaniu jednego z najnowszych dostepnych estymatoréw ,,Adam”
[52, 51, 53]. Wybrany estymator, oprocz wysokiej doktadnosci charakteryzuje sie takimi
zaletami jak:

— stosunkowo proste wdrozenie przy uzyciu matej ilosci kodu,

— wysoka wydajno$é obliczeniowa,

— niskie wymagania pamieci sprzetowej,

— mozliwo$¢ rozwigzywania probleméw z duza iloscig danych

— latwa zmiana i interpretacja hyperparametrow [64].
Finalna konfiguracja sieci neuronowej ma nastepujace parametry:

— cztery ukryte warstwy,

— 128 neuronéw w ukrytych warstwach,

— jedna warstwa znormalizowana (ang. batch normalization),

— kernel regularizer: 12 class (0.001),

— batch size: 32,

— learning rate: 0.001,

— funkcja aktywacji: tanh,

— bias initializer: zeros,

— weight initializer: glorot_uniform.

Nauke wybranej sieci neuronowej do obliczenia temperatury na ruszcie analizo-
wanego kotta przeprowadzono wykorzystujac wszystkie uprzednio przygotowane dane w
ilosci 100 000 zestawow danych. Tak jak poprzednio, podczas nauki sieci neuronowej mo-
nitorowano btad sredniokwadratowy, ktory pozwala na biezaca ocene postepu nauki sieci
neuronowej okresla moment zakonczenie procesu treningu modelu w przypadku braku

poprawy otrzymywanego wyniku.
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Proces nauki sieci neuronowej dla temperatur T1+T12 zaprezentowano na
Rys. 2.12. Niebieskie punkty reprezentuje obliczona wartos¢ btedu sredniokwadratowego
dla procesu nauki sieci neuronowej, natomiast czerwona linia obrazuje obliczong wartosé
bledu $redniokwadratowego dla danych testowych. Warto$é¢ btedu MSE wskazuje, ze
parametry sieci neuronowej sa prawidlowo dobrane - z kazda kolejng iteracja, wagi
poszczegdlnych weztow zmieniane sa prawidlowo a obliczony btad Sredniokwadratowy
MSE maleje. Mozna zauwazy¢, ze proces nauki sieci neuronowych dla kazdej temperatury
W znaczacy sposOb rézni sie iloscia powtodrzen, po ktorej osiagnieto maksymalnag
dokltadno$é modelu.

Rozktad temperatury rzeczywistej do temperatury obliczeniowej dla danych do
nauki modelu zaprezentowano na Rys. 2.13. Zielone punkty na wykresach to rozktad
temperatur dla danych treningowych, niebieskie punkty to rozktad temperatur dla danych
testowych. Dla wszystkich dwunastu temperatur T1+T12 wystepuje liniowa zaleznosé
pomiedzy temperatura rzeczywista a obliczong przez sieci neuronowe.

Obliczono réwniez btad wzgledny dla danych treningowych, wyniki zaprezentowano
na Rys. 2.14. Blad wzgledny dla kazdej z obliczanych temperatur jest ponizej 0.5%. Tylko
dla kilku wynikow obliczen (z catkowitej ilosci 100 000 danych) wartosé btedu wzglednego
przekracza 0.5%.

Po zakoniczonym procesie uczenia sieci neuronowych, kolejnym krokiem byto obli-
czenie btedéw generowanych przez sie¢ neuronowa dla nowych danych. Dla przygotowa-
nych wezeéniej 3000 danych do walidacji modelu obliczono temperature T1+T12, a wyniki
predykcji poréwnano z temperatura rzeczywista. Dla obliczonych wartoéci temperatury
obliczono btad generowany przez sieci neuronowe.

Wartosé obliczonego odchylenia standardowego o zaprezentowano na Rys. 2.15 jako
funkcje gestosci rozktadu prawdopodobienstwa bledu bezwzglednego. Obliczona wartosé
odchylenia standardowego o, wskazuje, ze prawdopodobieristwo obliczenia prawidlowe;j
temperatury jest bardzo duze - odchylenie standardowe dla temperatur T1+T12 wynosi
okoto 1°C.

Wartosci liczbowe obliczonych btedéw zestawiono w Tab. 2.7,2.8.

Znalezienie wlasciwej konfiguracji sieci neuronowej do obliczenia poprawnego
wyniku jest procesem czasochtonnym. Przedstawiony w tym rozdziale sposob, pokazuje,
jak poprzez kolejne testy i zawezanie konfiguracji sieci neuronowej znaleziono model, ktory
cechuje sie duzag doktadnosci predykeji szukanej wartosci. Wartos¢ obliczonych btedow
koricowego modelu potwierdza, ze wybrana koricowa konfiguracja sieci neuronowych byta
wlasciwa.

Obliczong wartos¢ temperatury wykorzystano do obliczenia niepewnosci pomiaro-
wej otrzymanych wynikéw. Zgodnie z danymi katalogowymi zabudowanych w analizowa-

nym kotle termopar mierzacych temperature T1+T12, ich btad pomiary wynosi + 2.5 K,
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Rys. 2.15. Funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienistwa btedu bezwzglednego dla temperatur
T1+T12

wartos¢ ta przyjeto jako niepewnosé¢ pomiaru temperatury. Jako niepewno$é pomiarowa
modelu do predykeji temperatury przyjeto warto$é obliczonego btedu $redniokwadrato-
wego MSE. Niepewno$¢ pomiarows sieci neuronowej zobrazowano na Rys. 2.16,2.17. Aby
zachowaé¢ czytelnosé, niepewnosé pomiarowa zaprezentowano dla 100 losowych danych.
Zielony kolor reprezentuje niepewnos¢ pomiarowg dla rzeczywistych pomiaréw, natomiast
kolor czerwony to niepewnos¢ pomiarowa dla wartosci obliczonych przez model.

Kod zréodtowy w jezyku Python ktéory zostal uzyty do wytrenowania sieci
neuronowych zaprezentowany jest w Zataczniku A.

Tabela 2.7
Obliczony btad modelu do predykceji temperatury T1+-T6

| T1 | T2 | T3 | T4 | T5 | T6

Btad srednio- 092074 1.1 | 1.06 | 0.71 | 0.94
kwadratowy MSE, Row. (2.1)
wspotezynnik determinacji 0.99 10.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99
R?, Row. (2.2)
Sredni btad 0.08 | 0.07 | 0.09 | 0.09 | 0.07 | 0.08
wzgledny, %, Row. (2.4)
Odchylenie standardowe 0921083 | 1 1.03 | 0.84 | 0.96
o, K, Row. (2.5)
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Tabela 2.8
Obliczony btad modelu do predykcji temperatury T7--T12

| T7 | T8 | T9 | T10 | T11 | T12

Btlad srednio- 09 | 088 ]1.03]1.18 |1.22 ] 1.35
kwadratowy MSE, Row. (2.1)
wspotczynnik determinacji 0.98 1 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99
R2, Row. (2.2)
Sredni btad 0.08 | 0.08 | 0.08 | 0.09 | 0.09 | 0.1
wzgledny, %, Row. (2.4)
Odchylenie standardowe 0931091 |1.01|1.06]|1.08 | 1.16
o, K, Row. (2.5)
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Rys. 2.16. Niepewno$¢ pomiarowa graniczna dla temperatur T1+T6. Pomiary rzeczywiste
temperatur kolor zielony, pomiary obliczone kolor czerwony
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Rys. 2.17. Niepewno$¢ pomiarowa graniczna dla temperatur T7-+T12. Pomiary rzeczywiste
temperatur kolor zielony, pomiary obliczone kolor czerwony
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2.4. Testy obiektowe

Gotowy model do predykeji temperatury bardzo dobrze sprawdzal sie w teorii.
Usrednione wyniki obliczonej przez model temperatury wskazywaty na bardzo maly btad
obliczen. Kolejnym etapem byta weryfikacja, czy istnieje rzeczywista mozliwosé kontro-
lowanej zmiany temperatury na ruszcie analizowanego kotta fluidalnego, poprzez kon-
trolowang zmiane parametrow eksploatacyjnych kotta. Podczas normalnej pracy bloku
energetycznego przeprowadzono testy ruchowe, ktore polegaly na zmianie parametrow
eksploatacyjnych kotta. W wyniku zmiany parametréw, zmianie ulegata réwniez tempe-
ratura na ruszcie kotta. Celem tych testéw, byta obserwacja, temperatura obliczona przez
model dla nowych parametréw kotta bedzie zgodna z rzeczywista temperatura.

Aby przeprowadzi¢ test, nalezalo spelni¢ dwa warunki: po pierwsze zmiany
parametrow nie moga doprowadzi¢ do awarii kotta, po drugie testy nie moga zaklocaé
biezacej wydajnosci kotla, czyli nie moga wplyna¢ na produkcje energii elektrycznej
i cieplnej bloku energetycznego, zgodnej z aktualnym zapotrzebowaniem Krajowego
Systemu Energetycznego (KSE).  Nie jest to proste zadanie, poniewaz praktycznie kazda,
zmiana parametréow kotla wplywa na jego wydajnosé, co w efekcie zmienia produkcje
energii elektrycznej i cieplnej. Dodatkowym utrudnieniem byt fakt, ze zmiany parametrow
kotta mogty by¢ wykonane tylko i wytacznie w trybie recznym przez operatora kotta, co
powodowato, ze proces zmiany byl czasochtonny i wymagal duzej kontroli wszystkich
parametréow ruchowych bloku energetycznego.

Pierwsze testy na obiekcie rozpoczeto w listopadzie 2020 roku. Przebieg testow byt
nastepujacy: z systemu DCS pobrano parametry kotla (48 danych wejsciowych do sieci
neuronowych + 12 temperatur na ruszcie kotla). Przygotowany wczesniej algorytm w
oprogramowaniu Python sumowal dostarczana ilos¢ paliwa do kotta, a nastepnie zmieniat
dostarczana ilo$é¢ paliwa do poszczegdlnych podajnikéw, tak aby zachowaé catkowita
iloséci wegla. Nowe wydajnosci podajnikow paliwa (CF) zastapily wartosci pobrane z
systemu DCS. Tak przygotowane zestawy danych zostaly wprowadzone do modeli do
predykcji temperatury. Na podstawie czeSciowo zmienionych danych modele predykcyjne
obliczyly teoretyczna temperature T1+T12 na ruszcie kotta fluidalnego.

Na poczatku testow, proby zmiany parametréow dotyczyty zmiany ilosci dostarcza-
nego wegla przez poszczegolne podajniki wegla (czyli zmiany rozktadu dostarczanego we-
gla). Nowy rozkltad paliwa do poszczegolnych podajnikow zostal przekazany do operatora
kotta fluidalnego, ktory w trybie recznym mial ustawi¢ wydajnosé poszczegolnych podaj-
nikow na ustalonym poziomie. Aby utrzymaé produkcje pary z kotta na niezmienionym
poziomie, automatyka regulacji paliwa wytaczana byta stopniowo, w miare doregulowania

przez operatora recznie ilosci wegla do poszczegolnych podajnikow (CF).
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W trakcie testow okazalto sie, ze reczna zmiana rozkladu paliwa na poszczegdlne
podajniki wegla trwa za dlugo, poza tym zmiana ilosci paliwa na ktoérymkolwiek z
podajnikéw wegla natychmiast powoduje korekte paliwa na pozostalych podajnikach
- regulator kotta monitoruje sumaryczna ilosé dostarczanego wegla i dodaje/zdejmuje

niedostatek /nadmiar paliwa na pozostate podajniki pracujace jeszcze w automatyce.

Po kilku nieudanych prébach przeprowadzenia testow, zmieniono podejscie. Z uwagi
na brak mozliwosci automatycznej zmiany ilosci paliwa do podajnikéw, testy obiektowe
ograniczono do zmiany ilos¢ powietrza wtornego dostarczanego przez palniki rozpatkowe
(OB). Zmiana ta jest duzo prostsza do realizacji w trybie recznym, jednak spodziewano
sie, ze przyniesie duzo mniejszy efekt w postaci zmiany temperatury na ruszcie kotta.
Zmodyfikowano przygotowany wczesniej algorytm w Python: z systemu DCS pobrano
parametry kotta (48 danych wejsciowych do sieci neuronowych oraz 12 temperatur na
ruszcie kotta). Algorytm zmienit rozktad powietrza wtornego dostarczanego do palnikow
rozpatkowych, przy zachowaniu catkowitej ilosci powietrza wtérnego dostarczanego do
kotta. Nowe wartosci ilosci powietrza (OB) zastapily wartosci pobrane z systemu DCS. Za
pomoca tak przygotowanych nowych zestawéw danych wejsciowych, modele predykcyjne
obliczyly teoretyczne temperatury T1-+T12 na ruszcie kotta fluidalnego. Nowe dane
zostaly przekazane do operatora, ktory w trybie recznym zmienit ilos¢ powietrza wtérnego
do kazdego z palnikéw zgodnie z dostarczonym zestawem danych. Dzieki takiej zmianie

podejscia, udato sie zrealizowaé testy.

Testy obiektowe wykonano dwukrotnie w trakcie ustabilizowanej pracy analizowa-
nego kotta fluidalnego. Biezaca eksploatacja rézni sie od danych testowych - analizowany
kociol fluidalny nie posiada systemu monitorujacego w sposob ciagly jakosci dostarczanego
wegla do komory paleniskowej. Poniewaz model do predykcji temperatury nie jest wprost
powiazany z jakoscia paliwa, duza zmiennos¢ dostarczanego paliwa mocno wplywa na
doktadno$é obliczen sieci neuronowych. Jednorazowe wyniki predykeji temperatury moga
sie rozni¢ od wartosci rzeczywistych.

Problemem zmiennosci paliwa rozwigzano w nastepujacy sposob: bezposrednio
przed rozpoczeciem testow pobrano dane wejsciowe do modelu do predykceji za okres
30 min pracy bloku. Da tych danych obliczono warto$¢ temperatury, a nastepnie
poroéwnano z pomiarami rzeczywistymi temperatury. Nastepnie dla kazdej temperatury
obliczono warto$¢ srednia bledu bezwzglednego (zgodnie z Row. (2.6)). Wyniki w
postaci funkcji gestosci rozktadu prawdopodobienstwa bledu bezwzglednego obliczonej
temperatury zaprezentowano na Rys. 2.18,2.20. Wartos¢ §rednia btedu AT réznicy dla
kazdej temperatury T1+T12 poshuzyta do skorygowania wartosci temperatury obliczone;j
przez model (Tab. 2.10,2.13).

Obliczenia temperatury przez model predykcyjny dla zmienionej wartosci rozktadu

powietrza wtérnego powtoérzono dla kilku réznych rozktadéw. Z otrzymanych wynikéow



70 Jarostaw Grochowalski

wybrano jeden z wariantéw nowego rozktadu powietrza, dla ktérego obliczone temperatury
przez sie¢ neuronowsq roznity sie od temperatur rzeczywistych. Nowy rozktad powietrza
wtornego zostal przekazany do operatora kotta.

Operator kotta w trybie recznym wykonal zmiany ilosci powietrza (Tab. 2.11,2.14)
dostarczanego przez poszczegélne palniki rozpatkowe do komory paleniskowej. Poniewaz
zmiany wykonywane byly recznie, zmiana parametréw byla czasochtonna i trwata okoto
15 min. Zmiany wykonywane byty ostroznie, tak aby nie zakldcié¢ pracy analizowanego
kotlta. Po 5 min od =zakoriczenia recznej zmiany ilo$¢ powietrza do palnikéw i
ustabilizowaniu sie parametréow w kotle, odczytano wartosé¢ temperatury T1+T12 na
ruszcie kotta. Temperatury rzeczywiste T1+T12 poréwnano z wartoSciami obliczonymi
przez sieci neuronowe. Po zakoniczeniu testu, operator przywrocit automatyczna prace
regulatora odpowiadajacego za sterowanie iloscia powietrza wtornego. Wyniki testow
zestawiono w Tab. 2.12,2.15.

Tabela 2.9
Parametry wejsciowe do sieci neuronowej podczas testow obiektowych

Parametry kotta H Test 1 ‘ Test 2

ilos¢ powietrza pierwotnego, kg/s 228.9 | 254.8

ilos¢ powietrza wtornego, kg/s 133.0 | 129.0

przeptyw pary z kotta, kg/s 346.5 | 355.7
temperatura powietrza pierwotnego, °C 290 290
temperatura powietrza wtornego°C 298 298
sumaryczna ilos¢ paliwa, kg/s 53.8 55.2
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2.4.1. Pierwszy test na obiekcie

Pierwszy test na obiekcie zmiany ilos¢ powietrza wtornego dostarczanego do
komory paleniskowej przez palniki olejowe i monitorowania zmiany temperatury na
ruszcie kotta przeprowadzono 2 grudnia 2020r. Zgodnie opisang wczesniej procedura, w
trakcie ustabilizowanej pracy bloku energetycznego z systemu pobrano 48 parametrow
wejsciowych stuzacych do obliczenia przez model temperatury na ruszcie analizowanego
kotta. Pobrano dane z okresu 30 minut poprzedzajacych rozpoczecie testéw. Dane
wprowadzono do modeli predykcyjnych i obliczono teoretyczna temperature T1+T12. Dla
otrzymanych wartosci obliczono grednig wartogé bledu bezwzglednego AT (Row. (2.6)).

Obliczong warto$¢ bledu dla temperatur T1+T12 zestawiono w Tab. 2.10.
Otrzymane wyniki bledu dla pomiaréw temperatury zlokalizowanych w przedniej
czesci kotla (T1+T6) sa na znacznie nizszym poziomie niz dla tylnej czesci kotla
(T7+T12). Wyttumaczeniem tego zjawiska moze by¢ fakt, tuz przed rozpoczeciem testow
obiektowych, jeden z podajnikéw paliwa zabudowany w tylnej czesci komory paleniskowe;j
ulegl uszkodzeniu, co niewatpliwie wptyneto na koricowy wynik obliczenn temperatury na
ruszcie analizowanego kotta.

Tabela 2.10
Sredni btad bezwzgledny AT (Row. (2.6)) dla temperatury T1+T12
Wartosé $rednia btedu bezwzglednego

AT, K
T1 -1.87
T2 -1.30
T3 -0.32
T4 2.63
T5 -5.35
T6 -3.97
T7 -4.35
T8 -11.31
T9 -1.33
T10 -7.58
T11 -4.59
T12 -4.06

W kolejnym etapie obliczono nowy rozklad powietrza wtornego dostarczanego
przez palniki rozpatkowe przez przygotowany algorytm. Na podstawie nowego rozktadu

powietrza, modele do predykeji obliczyty teoretyczne temperatury T1+T12 dla nowych,



72 Jarostaw Grochowalski

0.35

T2
T3
T4
T5
— TG
T7
— T8
T9
—_— T10
T11
— T12

0.30 -

Funkcja gestosci prawdopodobienstwa
btedu bezwzglednego

0.05 A

0.00 T : - i : e -
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Biad bezwzgledny, K

Rys. 2.18. Funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienistwa btedu bezwzglednego dla temperatur
T1+T12

zmienionych parametréw kotta fluidalnego. Wybrano jeden z kilku wariantéw nowego
rozktadu powietrza wtornego, dla ktérego temperatury znaczaco roéznity sie od aktualnie
panujacych w komorze paleniskowej. Wartosci przeptywu powietrza do poszczegdlnych
palnikéw zostaly przekazane do Operatora kotta, ktory rozpoczat reczna zmiane ilosé

powietrza. Obliczona warto$¢ powietrza dla poszczegolnych palnikow zestawiono w
Tab. 2.11.

Tabela 2.11
[lo§¢ powietrza wtornego do palnikow rozpatkowych OB1+-0B10

Wartos¢ poczatkowa | Warto$é koricowa

m? /s m? /s
OB1 2.01 1.31
OB2 1.98 1.22
OB3 3.02 3.60
OB4 3.12 3.03
OB5 3.03 3.90
OB6 2.01 2.82
OB7 1.97 2.06
OBS8 3.03 2.94
OB9 3.06 3.52
OB10 3.09 2.49




Model Predykcyjny 73

Przez caly czas trwania testow monitorowano zmiane wartosci temperatury
T1+T12. Zmiany iloSci powietrza wtérnego wprowadzone przez przez operatora kotta
zaprezentowano na Rys. 2.19 (po lewej). Przerywana pionowa linia zaznaczono moment
rozpoczecia zmiany ilosci powietrza wtoérnego (zielona linia) oraz zakoriczenia zmiany
ilosci powietrza wtornego (czerwona linia) wprowadzanych do komory paleniskowej przez
poszczegdlne palniki olejowe. Zamiany temperatury w trakcie zmiany rozktadu powietrza
wtornego zaprezentowano na Rys. 2.19 (po prawej).
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Rys. 2.19. Zmiana ilo$¢ powietrza wtornego dostarczanego do kotta przez palniki OB1+-0B10
(po lewej), oraz temperatury T1+T12 (po prawej) w trakcie testu

Po zakoniczeniu recznej zmiany ilosci powietrza wtornego dla kazdego z palnikow
rozpatkowych i ustabilizowaniu sie parametrow, z systemu DCS odczytano wartosé
mierzonej temperatury T1-+T12 na ruszcie kotta. Otrzymane warto$ci poréwnano z
wartosciami temperatury obliczonej przez model do predykeji. Wyniki zaprezentowano
w Tab. 2.12.

Otrzymane wartosci temperatury po zmianie rozktadu powietrza wtoérnego wskazuja
na duzg zgodno$é¢ z zmierzong wartosciag temperatury. Duze réznice pomiedzy wartoscia
zmierzong temperatury a wartoscia obliczona wystepuja dla temperatur mierzonych w
tylnej czesci kotta T10+T12. Roznice wystapity z dwoch powodow. Po pierwsze z uwagi

na zbyt dlugi czas trwania testéw - od momentu odczytania parametrow kotta z DCS
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do recznej zmiany ilo$é¢ powietrza mineto prawie 30 minut. W tym czasie, mimo prawie
statej wydajnosci kotta wystepuja ciagte fluktuacje zmiany pozostatych parametrow (np.
ilos¢ wegla). Po drugie z uszkodzenia jednego z podajnikow wegla (CF33) ktory ulegt

uszkodzeniu w dniu testu i nie byl eksploatowany.

Tabela 2.12
Temperatury T1+T12 w trakcie testu
Rzeczywista Obliczona | Rzeczywista Obliczona
temperatura temperatura | temperatura réznica,
poczatkowa przed model koncowa temperatury
T pocatkowa,DCS; C tpred,"C tkocowaDCS,C || [tpred — tkocowa,p0s | K
T1 900.1 897.0 897.6 0.6
T2 909.6 904.1 910.7 6.6
T3 881.0 878.1 879.2 1.1
T4 884.4 880.6 888.3 7.7
Th 892.6 891.9 892.9 1.0
T6 890.7 887.7 889.8 2.1
T7 892.6 891.1 887.8 3.3
T8 899.2 904.1 895.2 8.9
T9 898.8 896.2 894.8 1.4
T10 911.3 914.5 906.5 8.0
T11 914.2 919.3 911.1 8.2
T12 902.2 907.0 900.8 6.2

Szacuje sie, ze brak jednego z podajnikéw wegla mial duzy wplyw na doktadnosé
otrzymanych wynikéw. Na etapie przygotowywania danych do nauki sieci neuronowych,
dane byly starannie filtrowane pod katem minimalnej ilo§¢ paliwa dostarczanego przez
podajniki (ustawiona minimalna wartos¢ paliwa 1 kg/s). Rzeczywista wartos¢ 0 kg/s w
dniu testow dla jednego z podajnikéw wegla wplyneta na doktadnosé obliczen temperatury
przez sie¢ neuronowa.

Pomimo probleméw eksploatacyjnych z jednym z podajnikow wegla, zmiana
temperatury na ruszcie zgodnie z warto$ciami obliczonymi przez model na skutek zmiany
rozkltadu powietrza wtornego, potwierdza, ze istnieje rzeczywista mozliwo$é wptywu na

temperature poprzez kontrolowang zmiane parametrow kotta.
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2.4.2. Drugi test na obiekcie

Wytaczenie z eksploatacji jednego z podajnikéw wegla wymusito konieczno$é
powtorzenia procesu uczenia sieci neuronowych. Przygotowano nowe dane ruchowe, ktore
uwzgledniaty mozliwos¢ postoju poszczegolnych podajnikéw wegla. Dla nowych danych
powtoérzono proces nauki modeli do predykcji temperatury. Po przygotowaniu nowego
zestawu modeli do predykcji rozpoczeto drugi test kontrolowanej zmiany temperatury w
kotle, poprzez zmiane parametréw ruchowych kotta fluidalnego, ktory przeprowadzono w
dniu 5 grudnia 2020r.

Analogicznie jak w trakcie pierwszego testu, w trakcie ustabilizowanej pracy ana-
lizowanego kotta fluidalnego z systemu pobrano 48 parametréow wejsciowych wykorzy-
stywanych do predykcji temperatury. Dane pobrano za okres 30 minut poprzedzajacy
rozpoczecie testow. Dla tych danych obliczono teoretyczna temperature na ruszcie ko-
tta T1+T12 oraz $rednia wartosé¢ btedu bezwzglednego AT (Row. (2.6)) dla aktualnych
warunkow pracy kotta.

Obliczong wartos¢ btedu dla temperatur T1+T12 zestawiono w Tab. 2.13.

Tabela 2.13
Sredni btad bezwzgledny AT (Réw. (2.6)) dla temperatury T1+T12
Wartos¢ érednia bledu bezwzglednego

AT, K
T1 2.10
T2 2.26
T3 -0.27
T4 5.73
T5 -2.93
T6 -3.89
T7 -5.52
T8 -1.01
T9 10.47
T10 -2.84
T11 0.97
T12 1.20

Tak jak podczas pierwszego testu, kolejnym krokiem byto obliczenie nowego
rozktadu powietrza wtoérnego dostarczanego przez palniki rozpatkowe przez przygotowany
algorytm, oraz obliczenie teoretycznych temperatur T1+T12 dla nowych parametrow

kotta fluidalnego. Tym razem roéwniez z wariantow obliczonych przez sie¢ neuronowa
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wybrano jeden z wariantow, dla ktorego temperatury znaczaco réznity sie od aktualnie
panujacych w komorze paleniskowej. Wartosci przeptywu powietrza do poszczegdlnych
palnikéw zostaly przekazane do Operatora kotta, ktory rozpoczat reczna zmiane ilosé
powietrza. Obliczona wartos¢ powietrza dla poszczegélnych palnikéw zaprezentowano w
Tab. 2.14.
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Rys. 2.20. Funkcja gestosci rozktadu prawdopodobienistwa btedu bezwzglednego dla temperatur
T1+T12

Tabela 2.14
[los¢ powietrza wtornego do palnikéw rozpatkowych OB1+-0B10

Wartos¢ poczatkowa | Warto$é koricowa

m? /s m? /s
OB1 1.98 1.42
OB2 2.04 2.88
OB3 2.59 2.74
OB4 2.78 2.01
OB5 2.61 1.98
OB6 2.00 1.87
OB7 2.00 2.75
OBS8 2.62 1.37
OB9 2.67 1.76
OB10 2.62 3.16

Przez caly czas trwania testéw monitorowano zmiane temperatury T1-+T12.

Zmiany ilodci powietrza wtornego wprowadzone przez przez operatora kotta zaprezento-
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wano na Rys. 2.21 (po lewej). Przerywana pionowa linia zaznaczono moment rozpoczecia
recznej zmiany ilosci powietrza wtornego (zielona linia) oraz zakoniczenia zmiany ilogci
powietrza wtornego (czerwona linia) wprowadzanych do komory paleniskowej przez po-
szczegblne palniki olejowe. Zamiany temperatury w trakcie zmiany rozktadu powietrza
wtornego zaprezentowano na Rys. 2.19 (po prawej).
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Rys. 2.21. Zmiana ilo$¢ powietrza wtornego dostarczanego do kotta przez palniki OB1+-0B10
(po lewej), oraz temperatury T1+T12 (po prawej) w trakcie testu

Po wprowadzeniu nowych wartosci powietrza dla kazdego z palnikéw rozpatkowych
i ustabilizowaniu sie parametrow, z systemu DCS odczytano wartos¢ zmierzonej
temperatury T1-+T12. Wartosci rzeczywiste poréwnano z warto$ciami temperatury
obliczonymi przez model do predykcji, a wyniki zestawiono w Tab. 2.15.

Poréwnanie wartosci zmierzonej temperatury na ruszcie kotta z wartoscia obliczona
przez model predykeyjny, wida¢ bardzo duza zgodno$é¢ wynikéw. Po douczeniu sieci
neuronowych o nowe dane, uwzgledniajace mozliwosé postoju podajnikéow wegla nastapita
znaczna poprawa otrzymanych wynikow.

Podobnie jak w trakcie pierwszego dnia testow wystepujace roéznice pomiedzy
temperaturg rzeczywista a obliczong przez model predykcyjny wystapity z uwagi na dtugi
czas od chwili odczytania parametrow z DCS do przekazanie ich do Operatora w celu

recznej zmiany (okoto 25 minut). Pomimo tak dlugiego czasu, wystepuje duza zgodnosé
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otrzymanych wynikow temperatury, potwierdza mozliwosci kontroli rozktadu temperatury
na ruszcie analizowanego kotla fluidalnego poprzez zmiane parametréw ruchowych kotta.

Poréwnujac wynik btedu bezwzglednego dla danych z pierwszego dnia testow
(Tab. 2.10) a drugiego (Tab. 2.13) , wida¢, ze uwzglednienie w danych do nauki modelu
mozliwosci postoju podajnikoéw znacznie poprawity doktadno$é obliczen temperatury

przez sie¢ neuronowy.

Tabela 2.15
Temperatury T1+T12 w trakcie testu
Rzeczywista Obliczona | Rzeczywista Obliczona
temperatura temperatura | temperatura réznica
poczatkowa przed model koncowa temperatury
tpocstkowa,DCS;” C tpred,”C tkocowa,DCS; C || [tpred — trocowa,nCs|, K
T1 905.1 906.9 908.7 1.8
T2 915.5 917.0 918.3 1.3
T3 894.0 891.5 894.0 2.5
T4 881.3 884.0 888.6 4.67
T5 896.8 901.1 901.3 0.2
T6 892.5 893.2 895.6 2.4
T7 889.3 890.9 891.7 0.8
T8 888.6 895.1 893.6 1.5
T9 887.7 896.3 894.8 1.5
T10 907.9 913.5 913.6 0.1
T11 911.0 915.6 915.6 0.0
T12 899.1 895.2 906.3 11.1
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Przeprowadzone testy obiektowe potwierdzily, ze mozliwa jest kontrolowana
zamiana temperatury na ruszcie analizowanego kotta fluidalnego poprzez zmiane jego
parametrow ruchowych. W trakcie testow rozktad powietrza wtoérnego zmieniany byt
pod katem uzyskanie temperatur na ruszcie innych niz wyjsciowe, tak aby mozliwe
byto zaobserwowanie zmian temperatury. Wymuszone zmiany temperatury zrealizowane
byly tylko poprzez zmiane rozkladu powietrza wtoérnego wprowadzanego do palnikéw
rozpatkowych. Mozliwo$é zmiany rozkladu wegla dostarczanego do podajnikéw paliwa
znaczaco zwiekszytaby mozliwy zakres zmian temperatury, a tym samym lepszego
wyréwnania rozktadu temperatury w przekroju poprzecznym komory paleniskowe;j.

Docelowo, przygotowany algorytm w Python na podstawie danych ruchowych szuka
nowego rozktadu powietrza wtoérnego i wegla, dla ktorego obliczony rozktad temperatur
T1-+T12 bedzie wyréwnany. Kod zrodtowy w jezyku Python ktory zostal uzyty do zmiany
rozkladu paliwa i powietrza wtoérnego zaprezentowany jest w Zataczniku B, C.

Jednoczesna zmiana rozkladu powietrza wtornego i paliwa do kotla zwickszy
mozliwos¢ wplywu na koricowa temperature na ruszcie kotta. Co wazne, wszystkie
wykonywane zmiany nie zakldcaja pracy kotta fluidalnego, a tym samym nie wplywaja

na biezaca wydajnos¢ kotta fluidalnego.






3
Obliczenia numeryczne

Celem pracy jest stworzenie modelu, umozliwiajacego optymalizacje pracy analizo-
wanego kotta fluidalnego pod katem obnizenia erozji powierzchni ogrzewalnych w strefie
przejsciowej komory paleniskowej analizowanego kotta, powyzej linii zakonczenia obmu-
rza. Parametry ruchowe kotta fluidalnego, takie jak rozktad dostarczanego paliwa czy
powietrza do komory, przeliczane sa pod katem otrzymania wyréwnanej temperatury w
calym przekroju poprzecznym kotta na wysokosci 250 mm powyzej rusztu (Rys. 1.1).
Efektem tego, bedzie ograniczenie wystepowania duzych wahan erozji rur ekranowych.

Podczas eksploatacji kotta fluidalnego temperatura mierzona na ruszcie kotta
fluidalnego zalezna jest miedzy innymi od wydajnosci kotta, jakosci i ilosci dostarczanego
paliwa (sktadu chemicznego, granulacja paliwa itp.) czy ilo¢ dostarczanego powietrza.
System nadzorujacy prace bloku (NSAB) ustala wymagana ilos¢ dostarczanego paliwa i
powietrza na podstawie aktualnego zapotrzebowania na moc cieplng kotta.

Regulator wartosci zadanej przeptywu wegla jest elementem podrzednym regulatora
bloku (obciazenia kotta) UMC (ang. Unit Master Controller) oraz gtéwnego regulatora
ilosci paliwa, ktory stanowi centralny punkt sterowania dla wszystkich podajnikow.
Wymagana ilo$¢ wegla zostaje proporcjonalnie rozdzielona do podajnikow paliwa, zgodnie
z nastawa dokonang przez Operatora kotta lub realizowana automatycznie w zaleznosci
od sygnalu zapotrzebowania na paliwo. Podczas pracy w warunkach normalnych paliwo
rozprowadzane jest réwnomiernie na prawa i lewa strone kotla (po 50%), a prawie
rownomierny przeptyw paliwa do kazdego z punktéw podawania realizowany jest przez 14
dozownikow slimakowych. W przypadku zaktocen pracy na ktorejkolwiek z czterech linii
podawania paliwa, linia zlokalizowana po tej samej stronie przejmuje 3040 obciazenia, a
podajniki po stronie przeciwnej wyréwnaja zapotrzebowanie na wegiel. W przypadku
zaklocen pracy na ktéorymkolwiek z 14 podajnikow wegla, linia znajdujaca sie po
tej samej stronie wyréwna bilans. Regulator wartosci zadanej przeptywu wegla jest
nadrzedny wobec regulatora wartosci zadanej powietrza do spalania i generuje wartosé
zadana dla regulatora powietrza do kotta. Gléwny regulator doptywu powietrza stanowi
centralny punkt sterowania przeplywem wszystkich rodzajéow powietrza i odpowiada
za utrzymywanie okre$lonej warto$ci catkowitej przeptywu w zaleznosci od wartosci
zadanej przez gtowny regulator kotta. Regulator przeptywu powietrza pierwotnego steruje
kierownicami wlotowymi wentylatoréw powietrza pierwotnego i utrzymuje natezenie

przeptywu zgodnie z wartoscia zadang z gléwnego regulatora powietrza. Strumien
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powietrza wtérnego doprowadzany przez wentylatory powietrza wtoérnego jest rozdzielony
do dysz powietrza wtornego oraz do palnikow rozruchowych. Przepltywy do poszczegdlnych
dysz sa regulowane indywidualnie za pomoca klap regulacyjnych. System powietrza
wtornego zostatl zaprojektowany tak, dzieki stopniowemu spalaniu speli¢ wymagania
dotyczace emisji analizowanego kotta.

Wymagany nadmiar powietrza do spalania regulowany zgodnie ze zmierzong
zawartoscig tlenu w spalinach. Zawartos¢ tlenu w spalinach reguluje sie ilo$ciag powietrza
wtornego. Prawidlowa ilo§é powietrza do kotta jest wtedy, gdy warto$¢ nadmiaru Os
utrzymuje sie na poziomie 3.0 %. Regulator powietrza zapewnia odpowiednig ilos¢
powietrza do fluidyzacji ztoza w kotle oraz do procesu spalania catkowitego. Regulator
przeptywu utrzymuje przeplyw powietrza wtoérnego na poziomie warto$ci zadanej,
korygowanej przez Operatora kotta. W trybie automatycznym regulator przeptywu
utrzymuje warto$¢ zadana przez operatora, w trybie kaskadowym regulator przeptywu
powietrza wtérnego automatycznie ustawia warto$¢ zadana przez sterownik nadrzedny.
Zadaniem regulatora przepltywu powietrza wtornego do palnikow rozruchowych jest
utrzymanie przeptywu powietrza wtornego do kazdego palnika rozruchowego na poziomie
rownym wartosci zadanej bez wzgledu na jakiekolwiek zmiany w przeptywie do innych
palnikéw i dysz.

System nadzorujacy prace bloku (NSAB) nie ma w swoich logikach optymalizacji
rozktadu paliwa na poszczegbélne podajniki pod katem rozkladu temperatury na
ruszcie kotta. Opracowany w ramach pracy model predykeyjny wykorzystujacy uczenie
maszynowe pozwala obliczy¢, dla jakiego rozktadu wegla i powietrza wtoérnego do
poszczegdlnych podajnikéow uzyska sie rownomierny rozkiad temperatury na wysokosci
250 mm nad rusztem (Rys. 1.6).

Aby potwierdzi¢, ze rownomierny rozktad temperatury na ruszcie komory paleni-
skowej wplywa na zmniejszenie intensywnosci erozji rur ekranowych parownika powyzej
linii zakoniczenia obmurza, wykonano obliczenia bazujace na numerycznej mechanice pty-
néw CFD. Do obliczen wykorzystano jedng z dostepnych technik obliczeniowych jaka jest
hybrydowy model Euler-Lagrange (HEL) [8]. Obliczenia wykonano wykorzystujac komer-
cyjne oprogramowanie Ansys®Fluent Code (Release 2020 R2).

3.1. Model numeryczny analizowanego kotla fluidlanego

Do obliczenn przeptywowych wykorzystano opracowany w ramach projektu
POIR.01.01.01-00-1253/19-0 numeryczny model analizowanego kotla fluidalnego. Opra-
cowany model odzwierciedla rzeczywista geometrie kotta fluidalnego. Gabaryty anali-
zowanego kotla oraz skomplikowany ksztalt (separatory oktagonalne, kanaly powrotne

cyrkulowanego materiatu, przegrzewacze pary $wiezej i wtornej itp.) wymusily przyjecie
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pewnych ograniczen i zawezenie modelu numerycznego do komory paleniskowej. Upro-
Scito to obliczenia, jednoczesnie zmniejszajac zapotrzebowanie na moc obliczeniows do
wykonania obliczeri numerycznych.

Z uwagi na przyjete ograniczenia, geometria opracowanego modelu numerycznego
nie obejmuje o$miu zabudowanych separatoréw oktagonalnych, separujacych czastki state
ze spalin opuszczajacych komore paleniskowa (zaznaczone na szaro na Rys. 3.1 (a))
oraz kanalow powrotnych cyrkulowanego materiatu wraz z komorami zewnetrznych
przegrzewaczy pary. Funkcja recyrkulacji czastek poprzez separatory i zewnetrzne
przegrzewacze pary do komory paleniskowej realizowana jest poprzez wykorzystanie
funkcji zdefiniowanych w kodzie zrodtowym uzytkownika UDF (ang. User defined
function). Idee recyrkulacji zaprezentowano na Rys. 3.1 (b). Zdefiniowana funkcja zlicza
udzial fazy statej opuszczajacej domene obliczeniows przez kazde z okien wylotowych
spalin (Rys. 3.1 (b), zielony) na koniec kazdego kroku obliczeniowego. Obliczona ilos¢
czastek stalych wprowadzana jest do domeny obliczeniowej przez odpowiednie wloty
z komor zewnetrznych przegrzewaczy pary (Rys. 1.3, kolor zolty) w nastepnym kroku
obliczeniowym. Przyjeta procedura recyrkulacji umozliwia zachowanie statej masy czastek
w modelowanym kotle fluidalnym. Dziatanie tak zdefiniowanej funkcji szczegétowo opisuje
Adamczyk [6].

b)

Recyrkulacja
materiatu
ztoza -
Funkcje
zdefiniowane
przez
uzytkownika
(UDF)

g

Rys. 3.1. Geometria analizowanego kotla fluidalnego (a—lewa) oraz geometria modelu nume-
rycznego z wprowadzonymi modyfikacjami (b—prawa)
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Geometria dolnej czesci komory paleniskowej modelu zostata odwzorowana zgodnie
z Rys. 1.3. Wszystkie wloty do komory paleniskowej maja swoje odzwierciedlenie w
modelu numerycznym kotta. Przekroj wlotéw do komory paleniskowej zostat uproszczony i
przetransponowany z okragltego na kwadratowy, co umozliwito wykonanie wysokiej jakosci
szesciosciennej siatki numerycznej komory paleniskowe;.

Powietrze pierwotne wprowadzane jest do komory paleniskowej roéwnomiernie
przez 7802 dysz powietrza pierwotnego zabudowanych w dnie analizowanego kotta (patrz
Rys. 1.2). W przyjetej geometrii modelu numerycznego, ruszt komory paleniskowej
reprezentowany jest przez powierzchnie ptaska, przez ktora wprowadzane jest powietrze
pierwotne do komory paleniskowej (warunkiem brzegowym jest predkos¢ powietrza
(Rys. 3.1 (b), niebieskie strzatki). Poniewaz w analizowanym kotle fluidalnym przeptyw
powietrza pierwotnego jest rownomierny w calym przekroju poprzecznym leja komory
paleniskowej [31] takie uproszczenie jest akceptowalne.

Kolejnym uproszczeniem modelu numerycznego byto zastapienie powierzchni
ogrzewalnych komory paleniskowej przez powierzchnie ptaskie. Uproszczenie to nie
wplywa jako$¢ wykonanych obliczenn numerycznych - $éredni element siatki modelu
numerycznego ma wymiar 0.252 m i jest kilkukrotnie wiekszy od wymiaru rur
zabudowanych w komorze paleniskowej (rury ekranowe maja $rednice zewnetrzna phi
31.8 mm i 38 mm). Geometria modelu numerycznego nie uwzglednia opatentowanego
przez producenta kotla rozwiazania jakim jest odgiecie rur ekranowych (Rys. 1.11),
ktore ogranicza erozyjne oddzialtywanie materiatu zloza na rury parownika w strefie
zakoniczenia obmurza w dolnej czesci komory paleniskowej. Odzwierciedlenie tego odgiecia
rur ekranowych oraz rzeczywistej geometrii rur parownika wiazato by sie z znacznym
zageszczeniem siatki numerycznej, co znacznie wydtuzytoby czas obliczen przeptywowych,
jednoczesnie nie wplywajac na jakos¢ wykonanych obliczeri, tym bardziej, ze obliczenia
dotycza obliczen zachodzacego zjawiska erozji powyzej odgiecia rur ekranowych.

Przyjete uproszczenia geometrii modelu numerycznego analizowanego kotla sa
akceptowalne, poniewaz obliczenia erozji rur ekranowych nie maja charakteru obliczen
bezwzglednych rzeczywistych wartosci ubytku materiatu rur, a charakter poréwnawczy,
dla okreslenia wplywu parametréow eksploatacyjnych analizowanego kotta fluidalnego na
intensywnos¢ erozji.

3.1.1. Siatka numeryczna modelu

Troéjwymiarowy numeryczny model kotta fluidalnego ma rzeczywiste wymiary ko-
mory paleniskowej analizowanego kotta i odzwierciedla rzeczywista geometrie komory pa-
leniskowej. Model powstal przy wykorzystaniu oprogramowania Ansys®DesignModeler.

Geometria modelu numerycznego analizowanego kotta, ma nastepujace wymiary:
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— wysokos¢ komory paleniskowej 47.88 m,
— dlugos$é komory paleniskowej 27.64 m,

— szeroko$¢ dna dyszowego /komory paleniskowej 5.36 m/10.61 m.

Siatka numeryczna modelu zostala wykonana przy wykorzystaniu s$rodowiska
Ansys®) Meshing. W trakcie tworzenia siatki numerycznej, model kotla zostal podzielony
na mniejsze brylty, co umozliwito wykonanie ciagtej i strukturalnej siatki numeryczne;j.
Siatka numeryczna ciagla, czyli konformalna (ang. conformal mesh) oznacza, Ze miejsce
przeciecia ktoregokolwiek z dwoch elementow, takich jak powierzchnia, krawedz, czy
wierzchotek jest czescia obu tych elementow, a wspotdzielony element jest tylko jeden i jest
wspotdzielony w calodci. Rozwigzanie to eliminuje koniecznosé wykonywania interpolacji
w obrebie siatki numerycznej podczas wykonywania obliczenn numerycznych. Siatka
strukturalna oznacza, ze kazdy z wewnetrznych wezléw otoczony jest przez te sama liczbe
elementow oraz wystepuje identyczny podziat topologii wzdtuz kierunkéw w przestrzeni.
Zmniejsza to liczbe objetosdci skonczonych, co przektada sie na krotszy czas obliczen
numerycznych oraz na lepsze parametry zbieznosci i doktadnosci obliczern numerycznych.

Gotowa siatka numeryczna modelu analizowanego kotta fluidalnego sktada sie
z 816407 szesciosciennych elementéw (ang. hexahedral). Parametry opisujace jakos¢
uzyskanej siatki numerycznej sa nastepujace:

— element quality — Srednia: 0.75 (min: 0.23, max: 1.00),
— skewness — $rednia: 0.05 (min: 0.0, max: 0.73),

— aspect ratio — $rednia: 2.15 (min: 1.00, max: 6.60).

3.2. Przyjety model matematyczny

Ztozony charakter przeptywu fazy ciagtej i rozproszonej w ztozach fluidalnych spra-
wia, modelowanie tych zjawisk jest jednych z trudniejszych zadan w modelowaniu proce-
sow przepltywowych. Modelowanie procesu przemystowego w petnej skali analizowanego
kotta z duzym udziatem czastek stalych, wymagalo zastosowania modelu gestej fazy dys-
persyjnej DDPM (ang. Dense Discrete Phase Model). Model ten jest przyktadem techniki
obliczeniowej hybrydowej metody Eulera-Lagrange’a (HEL). Faza stata traktowana jest
jako faza ciaggla, co umozliwia odzwierciedlenie rzeczywistego rozktadu srednic czaste-
czek w ztozu. W podejsciu Eulera-Lagrange’a faza ciaglta opisana jest poprzez usrednione
w czasie rownania Navier’a-Stokes’a, a faza rozproszona reprezentowana jest przez tzw.
parcele, czyli punkty reprezentujace grupy o okreslonej iloéci czastek o tych samych pa-

rametrach fizycznych i poruszajacych sie po tej samej trajektorii. Grupowanie czastek w
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parcele umozliwia analize uktadow wielkoskalowych, z bardzo duza iloscig czastek, dla-
tego wykorzystywany jest czesto do symulacji przepltywoéw procesoéw fluidyzacji w kottach
[7, 48, 25, 32].

Podstawowe parametry przyjetego modelu przeptywu wielofazowego w Ansys®Fluent

zestawiono w Tab. 3.1.

Tabela 3.1
Parametry modelu matematycznego
Lepkosé¢ granularna Gidaspow [18|
Lepkos¢ objetosciowa Lun [26]
Lepkos¢ granularna w granicy tarcia | Schaeffer [3§]
CiSnienie tarcia w oparciu o KTGF [10]
Modut tarcia derived [10]
Granica tarcia 0.61
Granica upakowania 0.63
Temperatura granularna algebraic equation [10]
Cisnienie fazy stalej Lun [26]
Prawdopodobieiistwo kolizji Lun [26]
Modut elastycznosci derived [10]
Model oporu Gidaspow, [18]
Wspétezynnik restytucji 0.9
Kat tarcia 30°

Roéwnanie ruchu w uktadzie Lagrange’a rozwiazywane jest dla wszystkich grup
ziaren. Zachodzgce wzajemne interakcje pomiedzy faza ciagla i rozproszong, oraz
pomiedzy ziarnami w fazie rozproszonej opisane sg dodatkowymi modelami, dobranymi do
analizowanego zjawiska. Przyjety model matematyczny uwzglednia interakcje zachodzace
pomiedzy czastkami poprzez odwotanie do kinetycznej teorii przeptywu granularnego
KTGF (ang. Kinetic theory of granular flow) [17, 27|. Gaz traktowany jest jako ciagty,
niescisliwy ptyn i przedstawiany jest w uktadzie odniesienia Eulera. Réwnania zachowania

masy i pedu dla fazy gazowej f zaprezentowano ponizej:

19)
5 (efpf) + V- (egpuy) =0 (3.1)

0
g (erppup) +V - (epppupug) = =, Vp+ V- 15 +epprg + Kp (us — uy) + Simom (3:2)
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gdzie € jest udziatem objetosciowym, p jest gestoscig, u jest wektorem predkosci, p to
ciSnienie, 7, jest tensorem naprezenia pltynu, g to wektor przyspieszenia ziemskiego, s
definiuje faze stata, Kp okresla wspotczynnik definiujacy wymiane pedu miedzy fazami,
indeksy f i s definiuja odpowiednio faze ciagta pltynu/gazu oraz dyspersyjna/stata, Sp,
Smom,okreslaja wymiane masy i pedu pomiedzy faza ciagta i dyspersyjna. Do modelowania
turbulencji wykorzystano model k —e z opcja mizture dla przeptywow wielofazowych [10].
Roéwnania ciaglosci i pedu fazy stalej nie sy rozwiazywane w uktadzie Eulera.
Wiasciwosci czastek Lagrange’a odwzorowane sa na siatce Eulera, gdzie obliczana
jest Srednia predkos¢ czastek oraz ich udziat objetosciowy w kazdym elemencie siatki
obliczeniowej. Zbiér réwnan dla fazy cigglej uzupeliony jest réwnaniem ruchu czastek,

wyznaczajacym zmiane ich predkosci wskutek dzialania sil, i przyjmuje postac [9, 42]:
% glpo—py) Vp V.o

= Fp(uy, —uy) + >2——"" - — —
dt ! "’ Pp Pp Pp

(3.3)

gdzie o, definiuje naprezenia wystepujace w fazie statej powstajace w wyniku kolizji
dla modelu HEL w oparciu o kinetyczna teorie przeptywu granularnego [14, 17, 27|,
Fp(uy — u,) determinuje zmiane predkosci czastki na skutek dziatania sity oporu.
V.os

pp
w oparciu o udzial objetosciowy fazy stalej w danej komorce obliczeniowej [4].

Predkos¢ i potozenie czastek zaleza od obliczonej sity kolizji ktora wyznaczana jest

Glowna wada uzywania hybrydowego modelu Euler-Lagrange do symulacji wielko-
skalowych kottow z cyrkulacyjnym ztozem jest dtugi czas obliczent numerycznych. Czas ten
wydhuza sie, wraz ze wzrostem stopnia ztozono$ci modelu matematycznego oraz zwick-
szaniem iloci elementow siatki. Z uwagi na ogromny koszt obliczeniowy, przyjety model
matematyczny nie uwzglednia réwnania energii oraz réwnania reakcji chemicznych. Po-
niewaz w kottach z cyrkulacyjnym ztozem fluidalnym temperatura w catej objetosci jest
mocno wyréwnana i dla ustalonych warunkéw pracy wystepuje mata zmiennosé tempe-
ratury w czasie, takie uproszczenie jest uzasadnione. Spadek temperatury w dolnej czesci
komory paleniskowej jest efektem wprowadzania do tej strefy powietrza pierwotnego oraz
wtornego, ktorego temperatura jest znacznie nizsza niz temperatura spalin - temperatura
powietrza ponizej 300 °C gdy temperatura spalin w analizowanym kotle powyzej 850 °C.

Wystepujacy spadek gestosci gazu na skutek obnizenia temperatury wplywa na
wystepujace interakcje miedzyfazowe. Dlatego gesto$é gazu wyznaczana jest na podstawie
zdefiniowanego profilu temperatury z wykorzystaniem funkcji uzytkownika. Do obliczen
gestosei fazy gazowej przyjeto rzeczywisty profil zmiany temperatury wzdtuz wysokosci
komory paleniskowej kotta fluidalnego dla okreslonego obciazenia kotta. Pozwolito to
uwzgledni¢ wplyw gestosci fazy gazowej na obliczong predkosé fazy stalej. Masa
materiatu stalego w komorze paleniskowej zostata obliczona na podstawie rzeczywistego

profilu ci$nienia statycznego analizowanego kotta fluidalnego.
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Obliczenia numeryczne CEFD zostaly podzielone na dwa etapy. W pierwszym etapie
kociol napetniany jest materialem stalym, zgodnie z zdefiniowanym rozktadem wielkosci
ziarna. Przyjety rozktad zestawiono w Tab 3.2.

Tabela 3.2
Parametry materiatu ztoza

Wartosc¢

Calkowita ilos¢ materiatu 174 000, kg/s

Srednica minimalna 6.3 x107°, m
Srednica maksymalna 0.002, m
Srednia $rednica 0.0003, m

Rozklad érednic czastek | Rosin-Rammler-Logarithmic [45]

Proces napeliania kotta materialem ztoza kontynuowany jest do momentu
osiagniecia wartosci cisnienia statycznego, ktére odpowiada wartosci rzeczywistej ci$nienia
zmierzonym w analizowanym kotle. Aby utrzymaé¢ wymagang ilos¢ cyrkulujacego
materiatu, uruchamiana jest procedura recyrkulacji materialu ztoza poprzez zdefiniowang
funkcje uzytkownika, w trakcie ktorej monitorowane jest ci$nienie w komorze paleniskowe;.
Przyjety czas obliczeniowy dla pierwszego etapu ustalono na 30 s, co jest wystarczajacym
czasem do ustabilizowania warunkow przeptywowych w kotle. W trakcie pierwszego etapu
monitorowana jest wartos¢ cisnienia w komorze paleniskowej oraz cyrkulujaca masa w
konturze obliczeniowym kotla.

Po ustabilizowaniu warunkow przeptywowych, nastepuje etap drugi, dla ktorego
ustalono czas obliczen na 100 s symulacji pracy kotta. W tym etapie uruchomiane zostaje
usrednianie w czasie zmiennych, takich jak udzialy objetosciowe faz, sktadowe predkosci
faz oraz ci$nienie. W trakcie tego etapu wlaczone zostaja obliczenia erozji powierzchni
ogrzewalnych kotta fluidalnego. Obliczana erozja powierzchni ogrzewalnych sumowana jest
przez caly czas prowadzenia obliczen etapu drugiego. Po zakoniczeniu obliczeri, sumaryczna
erozja jest pobrana do pliku w celu przeprowadzanie analizy ubytku erozyjnego dla
poszczegolnych lokalizacji w komorze paleniskowej analizowanego kotta.
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3.3. Walidacja modelu

Walidacja przyjetego modelu przeptywu wielofazowego zostala wykonana w oparciu
o dane z okresu eksploatacji analizowanego kotta, ktére poréwnano z wynikami obliczen
numerycznych. Do walidacji przyjeto poréwnanie zmierzonego i obliczonego profilu
cisnienia wzdluz wysokosci analizowanego kotta fluidalnego dla 100 % obciazenia.
Rzeczywiste pomiary cisnienia wykonane byty w 10 punktach pomiarowych. Lokalizacje

rzeczywistych pomiaréw cisnienia zaprezentowano na Rys. 3.2.

Poréwnanie wartosci zmierzonej i obliczonej ci$nienia w komorze paleniskowej
kotta fluidalnego dla 100 % =zaprezentowano na Rys. 3.3. Niebieskie punkty na
Rys. 3.3 to zmierzone wartosci cisnienia statycznego, a czerwona przerywana linia to
obliczona wartos¢ ci$nienia statycznego. Widoczna jest duza zgodnosé¢ wynikéw pomiaroéw
7z wartoscig obliczen numerycznych. Najwieksza rozbiezno$¢ pomiedzy warto$ciami
rzeczywistymi a obliczeniami ci$nienia wystepuja w dolnym czesci komory paleniskowej
kotta. Roznice te spowodowane sa duzg koncentracja materiatu ztoza, ktora silnie wptywa
na cisnienie statyczne. Obliczona najwieksza warto$¢ roznicy ci$nienia wynosi okoto
1100 Pa, tuz nad rusztem komory paleniskowej na wysokosci 0.2 m. Réznica pomiedzy
pomiarami rzeczywistymi cinienia a obliczeniami moze wynikac z przyjetych uproszczen
geometrii modelu oraz przyjetych zalozen dotyczacych wzajemnych interakcji pomiedzy
faza staly i gazows.

3.4. Obliczenia erozji

Jak wskazano wczesniej, gtowng wada kottow fluidalnych jest intensywna erozja
powierzchni ogrzewalnych w wyniku procesu fluidyzacji [11, 12]. Erozja to ubytek grubosci
Scianek powierzchni ogrzewalnych w wyniku kontaktu z cyrkulujacymi czasteczkami
stalymi materialtu ztoza. Intensywnos$¢ zachodzacego zjawiska erozji zalezy od takich
czynnikow jak predkosé czasteczek, kat zderzenia czasteczki z powierzchnig ogrzewalna,
wlasciwosci fizyczne czasteczek (rozmiar, ksztalt, twardosé, struktura) [46, 23| oraz
wlasciwosci powierzchni ogrzewalnych (twardo$é oraz micro-struktura) [22]. Do obliczenia
erozji rur parownika w analizowanym kotle fluidalnym, wykorzystano zaimplementowana
funkcje w oprogramowaniu Ansys®Fluent. Wedtug badan [44, 35] poziom erozji moze by¢
opisany za pomocs rownania (3.4):

Npar

my,C(dy) f(a)v)
Rerosion = E Aface (34>
p=1
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Wysokosé
lokalizacji
czujnikow
cisnienia:
42.2m

31.0m

24.0m

Rys. 3.2. Lokalizacja pomiaréw cidnienia wykorzystanych do walidacji modelu numerycznego
analizowanego kotta fluidalnego
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Rys. 3.3. Warto$¢ cisnienia statycznego dla petnej wydajnosci kotta

gdzie N, definiuje numer komorki (grupy czastek) uderzajacych w powierzchnie, 1,
definiuje przeptyw masowy czastek, C(d,) definiuje srednice czastki, v, definiuje predkosé
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zderzenia, n definiuje wykladnik predkosci, Agqe definiuje powierzchnie obszaru, f(«)
definiuje funkcje wptywu (a okresla kat zderzenia).

Wartosé erozji zgodnie z Roéw. (3.4) obliczono dla stali, do obliczeri przyjeto
wspolezynnik C'(d,) réwny 2 - 10? oraz n réwny 2.6 [19)].

Funkcja wplywu f(«), zostata zaimplementowana do modelu CFD, i obliczona jest

zgodnie z rownaniem [16]:

sin(2a) — 3sin*(a) :a €< 0°,18.5°>
flay =14 35)
cos*(«)/3 to €< 18.5°, 90°>

Zgodnie z Row. (3.5) funkcja wplywu najwieksza wartos¢ osiaga dla czasteczki
zderzajacej sie z powierzchnig ogrzewalna pod katem okoto 20°. Graficzng posta¢ funkcji

wplywu f(a) zaprezentowano na Rys. 3.4.
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Kat zderzenia czasteczki, °

Rys. 3.4. Wartos¢ funkeji wpltywu f(«) w zaleznosci od kata uderzenia czasteczki «

Rozdziat 2.3 opisuje opracowany model do predykcji temperatury na ruszcie komory
paleniskowej analizowanego kotta fluidalnego. Umozliwia zmiane rozktadu temperatury w
przekroju kotta, poprzez zmiane rozktadu paliwa i powietrza doprowadzanego do kotta.
Aby zweryfikowaé, czy wyréwnanie rozktadu temperatury na ruszcie komory paleniskowe;j
wplywa na erozje Scian ekranowych w komorze paleniskowej wykonano obliczenia
numeryczne dla dwoch réznych okresow pracy kotta, dla ktoérych obliczono wartosé
erozji powierzchni ogrzewalnych. Obliczenia wykonano przy réznych stanach pracy
analizowanego kotla, pracujacego odpowiednio z wydajnoscig 93.6 1 95.9% maksymalnej
wydajnosci kotta. Podstawowe parametry eksploatacyjne dla ktérych wykonano obliczenia
numeryczne zestawiono w Tab. 3.3.

Wybrane do obliczenn okresy pracy kotta réznity sie rozkladem temperatury

mierzonej nad rusztem kotta na wysokosci 250 mm powyzej rusztu (rozmieszczenie
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termopar na Rys. 1.6). Wartos¢ temperatury T1+T12 dla obu analizowanych przypadkow

zaprezentowano na Rys. 3.5.

Tabela 3.3

Parametry ruchowe kotta fluidalnego dla analizowanych przyktadéow

Parametry kotla Przypadek 1 | Przypadek 2
Wydajnosé kotla, kg/s 338.7 346.5
[log¢ powietrza pierwotnego,kg/s 242.45 227.90
[log¢ powietrza wtornego, kg/s 125.8 132.6
Temperatura powietrza pierwotnego, °C 290 290
Temperatura powietrza wtoérnego, °C 298 298
[los¢ paliwa, kg/s 50.3 53.7
® Przykiad 1 E o
® Przyktad 2 | @
910 1 ® :
u .
T 900{ e * o
i . o e |
2 ggo - |
g . |
é 880 1 o |
g 1" . |
°
019 i
2 |
870 4 e |
: L ]
- |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Numer termopary

Rys. 3.5. Rozktad temperatury dla Przypadku 1 i 2 na wysokosci 250 mm.

W pierwszym etapie obliczenr przeptywowych sprawdzono, czy model numeryczny

reaguje na zmiane parametréw wejsciowych, czyli czy obliczona erozja powierzchni ogrze-

walnych rézni sie w zalezno$ci od wprowadzonych danych wejéciowych do modelu. Od-

czytane z systemu DCS dane wprowadzono do modelu numerycznego. Zgodnie z wcze-

$niej opisana procedura obliczenia rozpoczeto od procesu napetnienia kotta materiatem,

ktory kontynuowany jest do osiggniecia stabilnej wartosci cidnienia statycznego, réwnej
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rzeczywistej wartosci ci$nienia w analizowanym kotle. Po 30 s obliczenn w trakcie kto-
rych ustabilizowaly sie warunki przeptywowe, wtaczono w czasie usrednianie zmiennych
wraz z wlaczeniem obliczenia erozji powierzchni ogrzewalnych kotta fluidalnego. Czas
trwania obliczen ustalono na 100 s symulacji pracy kotta. Koficowy wynik obliczen zapre-
zentowano dla obu liczonych przypadkéw. Kluczowym obszarem dla ktorego dazymy do
obnizenia erozji w komorze paleniskowej sa rury ekranowe zlokalizowane nad linia zakon-
czenia obmurza (wysokos$é okoto 9 m nad rusztem kotta). Wynik obliczenn numerycznych
dla 4 pozioméw pomiarowych w kotle A1+B3 pobrano z Ansys®Fluent. Graficznie wy-
niki zaprezentowano na Rys. 3.6. Wida¢, ze obliczona warto$é¢ erozji znaczaco roézni sie
pomiedzy analizowanymi przypadkami pracy kotta. Wskazuje to, ze przygotowany model
numeryczny reaguje prawidtowo na zadang zmiane parametréw wejsciowych.

¢ Przypadek 1 *  Przypadek 2
le-6

Erozja, kg/m?

Lewa sciana Tylna sciana Prawa sciana Przednia sciana

Rys. 3.6. Obliczona wartos¢ erozji po 100 s symulacji pracy kotla na czterech poziomach
diagnostycznych B3+A1l
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3.4.1. Przypadek 1

Po upewnieniu, sie, ze model numeryczny reaguje prawidtowo na zmiane parame-
trow, przestapiono do kolejnego kroku obliczen.

Dla pierwszego z analizowanych przypadkéw przeliczono nowe dwa warianty roz-
ktadu paliwa oraz powietrza wtérnego dostarczanego do kotta fluidalnego. Przygotowany
algorytm w Python przy pomocy modeli do predykcji temperatury zmienit ilos¢ paliwa
dostarczanego do kazdego z podajnikéw wegla oraz powietrza wtoérnego dostarczanego
przez palniki rozpatkowe, tak aby w efekcie otrzymac:

— wyr6wnany rozklad temperatury na ruszcie kotta (poziom +250mm, Rys. 1.6) -
przypadek la (czerwony),

— odmienny rozktad temperatury na ruszcie kotla - przypadek 1b (zielony).

Pozostate parametry ruchowe kotta nie ulegty zmianom. Obliczone temperatury dla
nowego rozkltadu paliwa i powietrza wtornego zaprezentowano na Rys. 3.7. Kolor niebieski
reprezentuje zmierzona warto$é¢ temperatury T1+T12 na ruszcie kotta, kolor czerwony
i zielony reprezentuje odpowiednio wartosci obliczonej temperatury dla wyréwnanego

oraz odmiennego rozktadu temperatury na ruszcie, zgodnie w wynikami obliczen sieci

neuronowych.
® Przypadek la i L
920 4 ® Przypadek 1b !
L ® Przypadek 1 { L
| |
910 4 i ® i
| ®
| |
~ 900 1 i i
© i i i
B ® i i
= ® | i
% 890 ° i |
i i
3 : o 3
L | P |
1 @ i ® | [
8801 o i i L
e | .. . e 8
I ] !
] . @ |
870 4 e ! !
L ]
e

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Numer termopary

Rys. 3.7. Temperatury T1+T12 dla pierwszego przypadku

Obliczone przez model predykcyjny wartosci wegla dla kazdego z podajnikow

paliwa oraz ilo§¢ powietrza wtoérnego dostarczanego przez palniki do analizowanego
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kotta zestawiono odpowiednio w Tab. 3.4 Tab. 3.5. Wartosci te zestawiono dla trzech
przypadkow: ruchowego (przypadek 1) oraz przypadkéw obliczonych przez algorytm przy

pomocy sieci neuronowych.

Tabela 3.4
[log¢ paliwa do podajnikow wegla (CF) dla pierwszego Przypadku

Przypadek 1la, kg/s | Przypadek 1b, kg/s | Przypadek 1, kg/s

wyréwnany rozktad odmienny parametry ruchowe
temperatury rozktad temperatury kotta
CF12 3.64 2.85 2.99
CF13 4.20 4.78 2.31
CF14 2.55 3.15 4.63
CF22 2.14 3.05 4.63
CF23 3.72 4.33 4.63
CF24 3.65 5.51 3.10
CF25 3.97 3.26 2.40
CF32 3.88 3.09 4.04
CF33 3.90 4.15 3.78
CF34 3.79 4.00 4.36
CF35 3.28 3.36 4.36
CF42 4.26 3.40 4.36
CF43 4.43 3.85 2.38
CF44 2.86 1.49 2.32

Obliczone przez model predykcyjny wartosci paliwa i powietrza wtornego zostaly
wprowadzone jako wartosci wejsciowe do modelu numerycznego analizowanego kotta. Dla
przygotowanych danych wykonano obliczenia erozji powierzchni ogrzewalnych dla przy-
padku z wyréwnanym i odmiennym rozktadem temperatury. Tak jak poprzednio, po 30 s
obliczen i ustabilizowaniu sie warunkow przepltywowych, wlaczono usrednianie zmiennych
wraz z wlaczeniem obliczenia erozji powierzchni ogrzewalnych kotta fluidalnego. Czas
trwania obliczen ustalono na 100 s symulacji pracy kotta.

Wyniki obliczen erozji $cian bocznych analizowanego kotta w Ansys®Fluent
zaprezentowano w postaci graficznej na Rys. 3.8,3.9. Wyraznie wida¢ roznice w obliczonej
erozji w zaleznosci od zmiany rozktadu paliwa i powietrza wtérnego podawanego do kotta.

Aby lepiej zobaczy¢ roznice w poziomie erozji, dla kluczowego rejonu kotta (powyzej

odgiecia rur ekranowych nad linia zakonczenia obmurza) z Ansys®Fluent pobrano



96 Jarostaw Grochowalski

Tabela 3.5
[log¢ powietrza wtornego do palnikow rozpatkowych (OB) dla pierwszego
Przypadku
Przypadek la, kg/s | Przypadek 1bkg/s Przypadek 1, kg/s
wyrownany rozklad odmienny parametry operacyjne

temperatury rozktad temperatury kotta
OBO01 1.54 3.83 2.55
OB02 2.01 3.82 2.55
OBO03 2.16 1.51 3.36
OB04 4.49 3.80 3.36
OBO05 3.42 4.63 3.36
OB06 3.15 2.24 2.56
OBO7 3.80 2.10 2.61
OBO08 4.19 2.08 3.36
OB09 3.56 3.49 3.35
OB10 2.14 2.97 3.36

Przypadek 1a

Przypadek 1

DPFM Erosion
1,00e-06

9.00e-07
8.00e-07
7.00e-07
6.00e-07
& 5.00e-07
4.00e-07
2.00e-07
2.00e-07
1.00e-07

0.00e+00
{kgim2)

Rys. 3.8. Obliczona erozja na lewej $cianie analizowanego kotta po 100 s obliczen

wartosci liczbowe obliczonej erozji, a wyniki dla czterech pozioméw pomiarowych Al-+ B3
dla wszystkich czterech Scian kotta zaprezentowano na Rys. 3.10.

Obliczona wartos¢ erozji wskazuje na znaczace roznice dla kazdego z obliczonych

wariantow. Analiza wynikow wskazuje, ze najbardziej korzystny dla pracy analizowanego
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Przypadek 1a Przypadek 1b Przypadek 1

DFM Erosion
1.00e-06

5.00e-07
8.00e-07
7.00e-07
6.00e.07
5.00e-07
4.00e-07
3.00e-07
2.00e-07
1.00e-07

0.00e+00
{ kgfm2 )

Rys. 3.9. Obliczona erozja na prawej Scianie analizowanego kotta po 100 s obliczen

kotta pod katem erozji powierzchni ogrzewalnych to przypadek la (Rys. 3.10, czerwony
kolor). Jest to wariant dla ktérego za pomoca modelu do predykcji temperatury zmieniono
rozktad wegla i powietrza wtornego, tak aby otrzymaé wyréwnany rozktad temperatury
T1-+T12 na ruszcie kotta.

Przypadek 1b, dla ktérego za pomoca modelu do predykceji temperatury zmieniono
rozktad wegla i powietrza wtornego pod katem otrzymania odmiennego rozktadu
temperatury T1+T12 na ruszcie kotta (Rys. 3.7, kolor zielony) jest przypadkiem najmniej
korzystnym pod katem intensywnosci erozji powyzej zakonczenia obmurza w komorze
paleniskowej. Widoczny jest bardzo duzy wzrost obliczonej erozji w prawym przednim
narozu kotta. Jest to bardzo niekorzystna sytuacja, ktéra przy dtuzej pracy moze szybko

doprowadzi¢ do uszkodzenia rur parownika.

Przypadek 1 (niebieski kolor) to przypadek z rozktadem paliwa i powietrza
wtornego, ktory zostal pobrany z systemu DCS. Jest to mniej korzystny przypadek pod
katem zjawiska erozji niz przypadek la, a na poziomie diagnostycznym Bl obliczona
maksymalna wartos¢ erozji przewyzsza obliczong erozje dla przypadku 1B.

Dla otrzymanych wynikéw erozji obliczonych w Ansys®Fluent dla kazdego z
czterech analizowanych pozioméw pomiarowych A1-+-B3 obliczono wartosé odchylenia
standardowego o oraz catkowita erozje dla kazdego z analizowanych pozioméw. Wartosé
odchylenia dla kazdego z pozioméw A1-+B3 zestawiono w Tab. 3.6, calkowita erozje jako
sume obliczonych erozji zestawiono w Tab. 3.12, a obliczona warto$¢ maksymalna erozji
w Tab. 3.8. Wyniki obliczenn dla pierwszego przypadku potwierdzaja, ze wyréwnanie

rozktadu temperatury w przekroju poprzecznym komory paleniskowej analizowanego
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kotla ogranicza intensywnos¢ erozji rur ekranowych powyzej linii zakonczenia obmurza
ogniotrwatego.

Fpc *  Przypadek la *  Przypadek 1b *  Przypadek 1
e_

ey

Erozja, kg/m?

lewa sciana tylna Sciana prawa sciana przednia Sciana

Rys. 3.10. Obliczona erozja dla czterech Scian komory paleniskowej na poziomach pomiarowych
Al + B3
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Tabela 3.6

Warto$é odchylenia standardowego o erozji na poziomach A1-+-B3

Przypadek la, kg/m?

Przypadek 1b,kg/m?

Przypadek 1, kg/m?

wyrownany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozklad temperatury kotta
B3 1.7e-07 3.6e-07 2.4e-07
B2 2e-07 6e-07 3.4e-07
B1 2.1e-07 4.3e-07 5.7e-07
Al 2.2e-07 1.33e-06 1.02e-06
Tabela 3.7
Catkowita erozja dla kazdego z pozioméw Al-+B3
Przypadek la, kg/m? | Przypadek 1bkg/m? || Przypadek 1, kg/m?
wyrownany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozktad temperatury kotta
B3 4.7e-05 5e-05 5.3e-05
B2 5e-05 5.8e-05 5.6e-05
B1 5e-05 5.8e-05 6.5e-05
Al 5.3e-05 0.000103 8.8e-05
Tabela 3.8

Maksymalna wartos¢ erozji obliczonej na poziomach pomiarowych Al1-+B3

Przypadek la, kg/m? | Przypadek 1bkg/m? || Przypadek 1, kg/m?
wyréwnany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozktad temperatury kotta
B3 1.32e-06 4.48e-06 2.22e-06
B2 1.79e-06 8.19e-06 4.1e-06
B1 1.36e-06 5.1e-06 7.73e-06
Al 1.75e-06 1.381e-05 1.407e-05
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3.4.2. Przypadek 2

Analogicznie jak dla przypadku pierwszego, rowniez dla drugiego przypadku
przeliczono dwa warianty rozktadu paliwa oraz powietrza wtérnego dostarczanego do
kotta fluidalnego. Przygotowany algorytm w Python zmienil ilo$é¢ paliwa dostarczanego
do kazdego z podajnika wegla oraz powietrza wtornego dostarczanego przez palniki
rozpatkowe, tak aby w efekcie otrzymaé dwa, roznigce sie rozktady temperatury na ruszcie
kotta - wyréwnany oraz odmienny.

Obliczone temperatury przez model do predykcji dla zmienionego rozktadu paliwa
oraz powietrza wtoérnego zaprezentowano na Rys. 3.11. Kolor niebieski reprezentuje zmie-
rzona warto$¢ temperatury T1+-T12 na ruszcie kotta, kolor czerwony i zielony reprezentuje
odpowiednio wartosci obliczonej temperatury dla wyréwnanego oraz odmiennego rozktadu

temperatury na ruszcie.

1
Przypadek 2a | L
Przypadek 2b 1
Przypadek 2 | @
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Rys. 3.11. Temperatury T1+-T12 dla drugiego przypadku

Obliczone przez model predykcyjny wartosci paliwa dla kazdego z podajnikow
paliwa oraz powietrza wtornego dostarczanego przez palniki do analizowanego kotta
zestawiono odpowiednio w Tab. 3.9 Tab. 3.10. Wartosci w tabeli zestawiono dla
przypadku ruchowego (przypadek 2) oraz przypadkoéw obliczonych przez model do
predykcji temperatury.

Ponownie, jak dla pierwszego przyktadu, nowe wartosci paliwa i powietrza zostaty
wprowadzone jako warto$ci wejéciowe do modelu numerycznego analizowanego kotta.
Obliczenia numeryczne wykonano dla kazdego z wariantéw rozktadu temperatury na

ruszcie kotta fluidalnego. Tak jak poprzednio, po 30 s obliczen i ustabilizowaniu warunkéw
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Tabela 3.9

[log¢ paliwa do podajnikow wegla (CF) dla drugiego Przypadku

Przypadek 1a, kg/s

Przypadek 1b, kg/s

Przypadek 1, kg/s

Tabela 3.10

wyréwnany rozktad odmienny parametry ruchowe
temperatury rozktad temperatury kotta

CF12 3.12 4.63 2.70
CF13 .82 5.11 2.70
CF14 3.69 2.01 4.78
CF22 2.47 3.86 5.08
CF23 3.83 5.72 4.81
CF24 4.23 4.15 3.86
CF25 2.17 2.76 3.48
CF32 5.75 4.21 5.01
CF33 0.86 0.40 4.86
CF34 3.66 4.36 0.00
CF35 3.11 2.70 5.54
CF42 5.37 4.93 4.59
CF43 6.33 5.94 3.33
CF44 3.32 2.95 3.05

[log¢ powietrza wtornego do palnikow rozpatkowych (OB) dla drugiego

Przypadku
Przypadek la, kg/s | Przypadek 1bkg/s Przypadek 1, kg/s
wyréownany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozklad temperatury kotta

0B01 2.21 1.83 2.57
0B02 2.26 2.84 2.55
OBO03 5.03 5.01 4.12
OB04 2.99 3.71 4.08
OBO05 3.96 4.10 4.13
OBO06 3.18 1.35 2.52
OBO7 3.28 2.78 2.58
OBO08 4.52 4.92 4.11
OB09 3.28 3.11 4.17
OB10 4.25 5.31 4.13
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przyptywowych w kotle, wtaczono usrednianie danych oraz obliczenia erozji powierzchni
ogrzewalnych. Przyjety czas obliczen przyjeto analogicznie jak dla pierwszego przyktadu
i ustawiono na 100 s symulacji pracy kotta.

Wyniki obliczen erozji §cian bocznych analizowanego kotta w Ansys®Fluent
zaprezentowano w postaci graficznej na Rys. 3.12,3.13. Ponownie widaé¢ duza roéznice w
intensywnosci erozji dla kazdego z trzech wariantéw rozktadu temperatury na ruszcie
kotta.

Przypadek 2a Przypadek 2b Przypadek 2

DPM Ercsion
1.00e-06

9,00e-07
8,00e-07
7.00e-07
6.00e-07
5.00e-07
4.00e-07
3.00e-07
2.00e-07
1.00e-07

0.00e+00
{ kgim2 )

DPM Erosion
1.00e-06

8 00e-07
| B.00e-07
70007
500807
I 5.00e-07
4.00e.07
3.00e-07
2.00e.07

1.00e-07

0.00e+00
(kgim2 )

Rys. 3.13. Obliczona erozja na prawej Scianie analizowanego kotta po 100 s obliczen
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Dla lepszego zobrazowania roznic w erozji dla kluczowego rejonu kotta (powyzej
odgiecia rur ekranowych nad linia zakonczenia obmurza) z Ansys®Fluent pobrano
wartosci liczbowe obliczonej erozji. Wyniki dla czterech pozioméw pomiarowych Al = B3

dla wszystkich czterech §cian kotta zaprezentowano na Rys. 3.14.

Podobnie jak dla pierwszego przypadku, réwniez dla drugiego przypadku obliczona
wartos¢ erozji wykazuje znaczne roéznice dla kazdego z obliczonych wariantéw. Analiza
otrzymanych warto$ci wskazuje, ze najbardziej korzystny dla pracy analizowanego kotta
pod wzgledem erozji powierzchni ogrzewalnych to przypadek la (Rys. 3.14, czerwony
kolor), czyli wariant dla sie¢ neuronowa dobrala nowy rozklad wegla i powietrza wtornego
aby otrzymac¢ wyréwnany rozktad temperatury T1+T12.

Przypadek 1b (zielony kolor), dla ktorego rozklad wegla i powietrza wtornego
dobrano pod katem otrzymania odmiennego rozktadu temperatury T1+T12 na ruszcie
kotta (Rys. 3.11, kolor zielony) jest przypadkiem najmniej korzystnym pod katem
intensywnosci erozji powyzej zakoriczenia obmurza w komorze paleniskowej. Widoczne

sa duze miejscowe ubytki materiatu na prawej Scianie kotta.

Przypadek 1 (niebieski kolor) to przypadek z niezmienionym rozktadem paliwa
i powietrza wtornego. W tym przypadku, obliczona warto$é erozji dla powierzchni

ogrzewalnych jest zblizona do przypadku 2a.

Obliczona w Ansys®Fluent wartosé¢ erozji dla cazterech pozioméw pomiarowych
A1-+B3 obliczono warto$¢ odchylenia standardowego o, catkowita erozje oraz obliczona
maksymalng wartos$¢ erozji. Warto$¢ odchylenia dla kazdego z pozioméw A1-+-B3 zesta-
wiono w Tab. 3.11. Caltkowita erozje jako sume obliczonych erozji zestawiono w Tab. 3.12,
a obliczong warto$¢ maksymalna erozji w Tab. 3.13. Poréwnujac wyniki dla przypadku
2 (bazowego) oraz przypadku 2a mozna zauwazy¢, ze obliczona wartos¢ odchylenia stan-
dardowego dla przypadku z wyréwnanym rozktadem temperatury na ruszcie dla poziomu
pomiarowego B3, natomiast na pozostatych poziomach pomiarowych B2-+-A1 wahania ero-
zji s mniejsze dla przypadku 2. Podobnie prezentuja si¢ wyniki obliczonej sumarycznej
erozji na kazdym z pozioméw pomiarowych. Poréwnanie wartosci obliczonej maksymalne;j
erozji dla kazdego z pozioméw pomiarowych wskazuje, ze zdecydowanie korzystniejszym
przypadkiem dla eksploatacji analizowanego kotta fluidalnego jest przypadek 2a. Obli-
czona warto$¢ maksymalnej erozji dla pozioméw B3 oraz B2 jest o 40% mniejsza niz
dla przypadku bazowego 2. Taki wynik obliczen jest uzasadniony, poniewaz rozktad tem-
peratur rzeczywistych dla przypadku 2 (Rys. 3.11, kolor niebieski) oraz obliczonych dla
przypadku 2a (Rys. 3.11, kolor czerwony) jest podobny. Jest to sytuacja, w ktorej rzeczy-
wisty rozktad temperatury na ruszcie analizowanego kotta byt zblizony do optymalnego
rozkladu temperatur.

Podobnie jak dla przypadku pierwszego, wyniki obliczern dla drugiego przypadku

potwierdzaja, ze wyréwnanie rozktadu temperatury w przekroju poprzecznym komory
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1e—6 *  Przypadek 2a +  Przypadek 2b s Przypadek 2

lewa sciana tylna sciana prawa sciana przednia sciana

Rys. 3.14. Obliczona erozja dla czterech Scian komory paleniskowej na poziomach pomiarowych
Al + B3

paleniskowej analizowanego kotta ogranicza intensywnos¢ erozji rur ekranowych powyzej

linii zakoriczenia obmurza ogniotrwatego.
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Tabela 3.11

Warto$é odchylenia standardowego o erozji na poziomach A1-+-B3

Przypadek 2a, kg/m?

Przypadek 2b,kg/m?

Przypadek 2, kg/m?

wyrownany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozklad temperatury kotta
B3 2e-07 3.6e-07 2.4e-07
B2 2.2e-07 4e-07 2.6e-07
B1 2.4e-07 3.9e-07 1.9e-07
Al 3.2e-07 6.7e-07 2.6e-07
Tabela 3.12
Catkowita erozja dla kazdego z pozioméw Al-+B3
Przypadek 2a, kg/m? | Przypadek 2bkg/m? || Przypadek 2, kg/m?
wyrownany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozktad temperatury kotta
B3 5.7e-05 7.1e-05 5.7e-05
B2 5.9e-05 7.2e-05 5.7e-05
B1 6e-05 6.8e-05 5e-05
Al 7.5e-05 9.1e-05 5.6e-05
Tabela 3.13

Maksymalna warto$é obliczonej na poziomach pomiarowych A1-+-B3

Przypadek 2a, kg/m? | Przypadek 2bkg/m? || Przypadek 2, kg/m?
wyréwnany rozktad odmienny parametry operacyjne
temperatury rozktad temperatury kotta
B3 1.17e-06 2.3e-06 1.59e-06
B2 1.24e-06 3.11e-06 2.04e-06
B1 1.57e-06 3.28e-06 1.46e-06
Al 2.26e-06 5.91e-06 2.23e-06







4
Podsumowanie

W ramach niniejszej pracy opracowano model numeryczny dziatajacy w oparciu
o algorytmy uczenia maszynowego, ktory pozwala na predykcje temperatury mierzone;j
na wysokosci 250 mm nad rusztem analizowanego kotta fluidalnego. Temperatura na
ruszcie analizowanego kotta monitorowana jest przez dwanascie zabudowanych termopar.
W zalozeniu, obliczenie temperatury na ruszcie kotta na podstawie parametrow ruchowych
kotta, takich jak rozktad paliwa oraz powietrza dostarczanego do komory paleniskowej,
pozwala na optymalizacje tych parametrow pod katem otrzymanego rozktadu temperatury
na ruszcie. Robwnomierny rozktad temperatury ogranicza wystepowanie niekorzystnych dla
zywotnosci rur ekranowych lokalnych obszaréw o bardzo duzej intensywnosci erozji.

W poczatkowym etapie prac, po analizie wystepujacych awarii w analizowanym
kotle (po stronie ci$nieniowej) zalozono, ze wystepowanie lokalnych obszaréw o duzej
erozji powierzchni ogrzewalnych w komorze paleniskowej zalezy od parametréow ruchowych
kotta, w tym od rozkladu temperatury na ruszcie kotta. Na rozktad temperatury na
ruszcie wpltywa wiele czynnikow, takich jak ilos¢ i jakosé (parametry fizyko-chemiczne)
dostarczanego paliwa, rozktad paliwa na poszczegblne palniki oraz ilos¢ dostarczanego
powietrza i jego rozktad na poszczegdlne dysze.

Pierwszym problemem ktory probowano rozwiazac, byto opracowanie wiarygodne;j
metody na wyréwnanie temperatury w przekroju poprzecznym analizowanego kotta oraz
ustalenie czy istnieje realna mozliwos¢ kontrolowanej zmiany temperatury w komorze
paleniskowej. Do rozwiazania zagadnienia wykorzystano coraz bardziej otaczajaca nas
w codziennej rzeczywistosci tzw. ,sztuczna inteligencje”, a konkretnie algorytmy uczenia
maszynowego. Za pomoca funkcji zaimplementowanych w bibliotekach oprogramowania
,Python”, zbudowano model do predykcji temperatury T1+T12 w komorze paleniskowe;j
(Rys. 1.6). Zmudne i czasochtonne obliczenia zwigzane z nauki réznych konfiguracji sieci
neuronowych powtarzano przez setki godzin, w poszukiwaniu dokladnego modelu do
predykeji temperatury. Poswiecony czas zaowocowal znalezieniem modelu do predykc;ji,
ktorego btad $redniokwadratowy wynosi okoto 1° C dla poszczegdlnych temperatur
T1-+T12 (obliczony blad zestawiony w Tab. 2.7,2.8).

Predykcja temperatury na ruszcie to za malo - potrzebna byla mozliwosé
kierunkowej zmiany temperatury bez zaklocenia pracy analizowanego kotta, a co za tym
idzie catego bloku energetycznego. W tym celu opracowano kod w Python, ktory umozliwia

zmiane rozktadu powietrza wtornego dostarczanego do poszczegélnych palnikéw olejowych
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(OB) oraz wegla do poszczegolnych podajnikow wegla (CF) (Rys. 1.3). Dzieki tym
zmianom mozliwe jest otrzymanie wyréwnanego rozktadu temperatury na ruszcie kotta.
Kod obliczeniowy dziala w petli - kazdorazowo obliczone przez model temperatury
poréwnywane sa z wezesnie] przeliczonymi przypadkami, poszukujac rozktadu parametrow
o najmniejszym bledzie MSE dla obliczonych temperatur T1-+T12.

Poniewaz opracowany model do predykcji w teorii dziatal poprawnie, konieczne
byly testy ruchowe analizowanego kotta. Niestety nie jest to proste zadanie. Testy moga
by¢ przeprowadzone w trakcie pracy kotta gdzie priorytetem jest utrzymanie biezacej
produkcji energii elektrycznej i cieplnej, zgodnie z zakontraktowanymi wielkosciami.
Do wykonania testow na obiekcie przymierzano sie kilkukrotnie. Aby mozliwe bylo ich
wykonanie, konieczna bytla stabilna praca kotta, poniewaz wszystkie zmiany parametrow

ruchowych musialy by¢ wprowadzone recznie przez Operatora kotta.

W' poczatkowej fazie testow zadano zmiane rozkladu wegla na poszczegdlne
podajniki wegla - niestety testy nie zostaly zrealizowany pomyg$lnie. Reczna zmiana
ilogci paliwa dla kazdego z 14 podajnikow, przy zalaczonym uktadzie regulacji okazata
sie niemozliwa. Zmiana ilosci wegla na ktorymkolwiek z podajnikow skutkowala zmiang
sumarycznej ilosci wegla (wyliczanego przez system regulacji na podstawie zaszytych logik
producenta kotta) co prowadzito to korekty na pozostalych palnikach. Przyniosto to nawet
efekt w postaci zablokowania jednego z podajnikow, ktory zostatl zbyt mocno obciazony
przez uktad automatycznej regulacji. Po kilku nieudanych prébach zmiany ilosci wegla na
poszczegdlne podajniki dalsze testy recznej zmiany rozktadu wegla przerwano.

W kolejnej fazie testow zmiany parametréw ruchowych ograniczono do zmiany
rozktadu powietrza wtoérnego dostarczanego przez palniki olejowe kotta (OB). W
tym przypadku nie bylo obaw, ze przetaczenie regulatoréw powietrza wtoérnego w
tryb reczny przyniesie efekt w postaci probleméw eksploatacyjno-remontowych, w
tym z ewentualnym zakloceniem produkcji energii. Testy zrealizowano pomyélnie.
Zebrane w trakcie testow dane potwierdzity, ze zmiana rozkladu powietrza wtoérnego
wplywa na rozklad temperatury, ale co najbardziej cenne, ze zmiana temperatury na
ruszcie analizowanego kotta przebiega zgodnie z obliczeniami modelu predykcyjnego
(Tab. 2.12,2.15).

W przysztosci, w przypadku wdrozenia koncepcji na analizowanym kotle fluidalnym

i zautomatyzowaniu procesu zmiany parametréow, efekt zmiany temperatury bedzie

wielokrotnie wiekszy, poprzez automatyczna zmiane rozkladu wegla dla poszczegdlnych
podajnikow.

Po pomyslnych wynikach zrealizowanych testow, kolejnym krokiem byta potwier-

dzenie, ze wyréwnanie rozkltadu temperatury w przekroju poprzecznym kotta fluidalnego

wplywa na intensywno$¢ erozji powierzchni ekranowych. Do wykonania obliczen przepty-

wowych wykorzystano stworzony w ramach projektu POIR.01.01.01-00-1253/19-00 mo-
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delu cyfrowy analizowanego kotta fluidalnego. Korzystajac z opracowanego modelu nu-
merycznego CFD, wykonano obliczenia erozji powierzchni scian komory paleniskowej dla
roznych rozkladéw wegla oraz powietrza dostarczanego do dolnej czesci komory paleni-
skowej kotta fluidalnego. Obliczenia powtérzono dla dwoch réznych standéw pracy kotta.
Kazdorazowo dla tej samej wydajnosci kotta wykonano obliczenia erozji dla trzech przy-
padkow: dla ruchowych parametréw kotta oraz dla dwéch wariantow z zmienionym roz-
ktadem wegla i powietrza wtoérnego zgodnie z wartosciami obliczonymi za pomoca modelu
predykcyjnego.

Wryniki obliczei numerycznych potwierdzaja, ze postawione na samym poczatku
zalozenia, ze na erozje powierzchni ogrzewalnych powyzej linii zakoriczenia obmurza duzy
wplyw maja parametry ruchowe kotla, w tym nieréwnomierny rozklad temperatury na
ruszcie kotta.

Wyniki obliczenn dowodza, ze optymalizacja pracy kotta pod katem wyréwnania
rozktadu temperatury wplywa na znaczace obnizenie wystepowania lokalnych obszarow
o duzej erozji (Rys. 3.10,3.14). Wyniki obliczen pozwalaja wnioskowaé, ze przedstawiona
koncepcja jest jednym ze sposoboéw obnizenia erozji w analizowanym kotle fluidalnym, i
przektada sie na zwiekszenie dyspozycyjnosci analizowanego kotta.

Aktualnie rury ekranowe w analizowanych kotle zabezpieczone sa powtokami od-
pornymi na erozje (do wysokosci 7m powyzej odgiecia rur nad linia zakonczenia obmurza).
Wydtuza to mozliwosé bezpiecznej eksploatacji analizowanego kotta. Zaproponowana me-
toda jest metoda pierwotna, ktéra umozliwia ograniczanie intensywnosci erozji w komorze
paleniskowej, a zwlaszcza wyeliminowanie miejscowych obszaréw o duzej erozji bez zna-
czacych naktadow.

Dzieki temu, w co autor wierzy, po zaimplementowaniu do systemu sterowania
kottem stworzonego w ramach pracy narzedzia mozliwe bedzie wydtuzenie bezpiecznej
eksploatacji kotta (zwlaszcza w sezonie zimowym) oraz oszacowanie mozliwego czasu
eksploatacji na podstawie sredniej wartosci ubytku erozyjnego. Pozwoli to na prowadzenie
odpowiedzialnej polityki remontowej, zabezpieczajac jednocze$nie interes ekonomiczny
przedsiebiorstwa oraz potrzeby spoteczne - niezakldcone dostawy energii cieplnej do
okolicznych domostw.
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A

Kod zr6dlowy modelu do predykcji temperatury na
ruszcie analizowanego kotla fluidalnego

Zaprezentowany kod postuzyt do nauki modelu do predykcji temperatury T1+-T12 na
ruszcie analizowanego kotta fluidalnego przy wykorzystaniu oprogramowania typu Open-
Source Python [69).

# -*- coding: utf-8 -*-

#wczytanie bibliotek:
import numpy as np
5 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from tensorflow import keras
¢ from tensorflow.keras import regularizers
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras import backend as K
from tensorflow.keras.layers import (

Dense,

Dropout,

BatchNormalization)

; class AIModelKeras(object): #utworzenie klasy

def __init__(self):
print ("AI models class...")

def ModelKeras(self ,X,y,ProbeNumber ,CountCol) :

dataload = np.load(’Dane.npz’)
dataload.files

X_train = dataload[’X_train’]
X_validate = dataload[’X_validate’]

28 # hyperparametry sieci neuronowej:

optimizer = 2Adam(lr=1r)°’
batch_size = 32

activation = ’tanh’

kernel = ’glorot_uniform’

bias = ’zeros’
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unit = 128

= 0.001

# nauka 12 modeli do predykcji temperatury:

for i in range (12):

ScaleFactorMean = np.zeros ((ProbeNumber ,CountCol))
ScaleFactorSTD = np.zeros ((ProbeNumber ,CountCol))

y_train = dataload[’y_train’]

y_validate = dataload[’y_validate’]

y_train = y_train[:,1i]

y_validate = y_validatel[:,1i]

sc = StandardScaler () .fit(X_train)

X_train_std = sc.transform(X_train)

X_validate_std = sc.transform(X_validate)
ScaleFactorMean[i,:] = sc.mean_

ScaleFactorSTD[i,:] = sc.scale_

print (ScaleFactorMean)

print (ScaleFactorSTD)

print (’Labels counts in y: {:d}’.format(np.size(y[:,0])))
print (’Labels counts in y_train: {:d}’.format (np.size(

y_train)))

print (’Labels counts in y_validate: {:d}’.format(np.size(

y_validate)))

K.clear_session ()
model = keras.models.Sequential (name="main"

model . add(
keras.layers.Dense (
units=unit,
input_shape=(np.size(X[0,:]1),),
kernel_initializer=kernel,
bias_initializer=bias,
activation=activation,

name="input"))
model .add (BatchNormalization ())

model . add(
keras.layers.Dense (
units=unit,
kernel_initializer=kernel,
bias_initializer=bias,

activation=activation,
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kernel_regularizer=regularizers.12(0.001),
name="hidden1"))

model . add (
keras.layers.Dense (
units=unit,
kernel_initializer=kernel,
bias_initializer=bias,
activation=activation,
kernel _regularizer=regularizers.12(0.001),

name="hidden2"))

model . add (

keras.layers.Dense (
units=unit,
kernel_initializer=kernel,
bias_initializer=bias,
activation=activation,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001),
name="hidden3"))

model . add (

keras.layers.Dense (
units=unit,
kernel_initializer=kernel,
bias_initializer=bias,
activation=activation,
kernel _regularizer=regularizers.12(0.001),
name="hidden4"))

model . add(
keras.layers.Dense (
units=1,

name="output"))

model.compile(optimizer=eval (optimizer),

loss="mean_squared_error")
model . summary ()

early_stopping = keras.callbacks.EarlyStopping/(
monitor="val_loss",
min_delta=0.0001,
patience=50,
verbose=1,

mode="auto",
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baseline=None,

restore_best_weights=False)

results = model.fit(X_train_std, y_train,

y_validate),

name = ’model_T?

validation_data=(X_validate_std,

epochs=500,
batch_size = batch_size,
verbose=1,callbacks=[early_stopping],

use_multiprocessing=True)

FileName = name + str(i)+ ’.h5?

; # zapis modelu do pliku:

model .save (FileName)
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Kod zrédlowy obliczajacy btad sredniokwadratowy
rozkladu temperatury na ruszcie analizowanego kotla

fluidalnego

Zaprezentowany kod postuzyt do obliczenia wartosci btedu $redniokwadratowego roz-

ktadu temperatury T1-+T12 na ruszcie analizowanego kotta fluidalnego dla zmienionego

rozktadu paliwa i powietrza wtornego przy wykorzystaniu oprogramowania typu Open-

Source Python [69].

# -*- coding: utf-8 -*-
#wczytanie bibliotek:
import numpy as np

import pandas as pd

; import random

import AlgorytmClass as AC

Al = AC.AlgorytmZmiana ()
pathModel = ’./model/’
modelName = ’model_T’
xDCSName = ’xDCS.xlsx’
yDCSName = ’yDCS.xlsx’
5 labelBaseFile = ’labels.xlsx’
;s row = 50

obliczen

sredniokwadratowego

licznik = 0

#tklasa

#sciezka dostepu do modelu
#nazwa modelu

#dane wejsciowe z systemu
#temperatura z systemu
#plik z nazwami kolumn

#numer wiersz z wybranymi danymi do

Al .SetParameters (pathModel = pathModel,
modelName modelName ,
xDCSName xDCSName ,
yDCSName yDCSName ,
labelBaseFile = labelBaseFile,
row = row) #wczytanie danych do klasy

Al .StartInitialParameters () #wczytanie modelu do obliczen

temperatury
; mse_min = 20 #ustawiona wartosc bledu

#wartosc licznika obliczen
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o while True:

try:

mse = Al.StartAlgorytm(licznik)

MSE
licznik +=1
rok[U+FFFDd1 temperatur

print (’numer p{U+FFFB} °’,licznik)

if (mse < mse_min) or licznik
obliczen
break

except Stoplteration:
break

10 wyniki = Al.ReturnTableScore ()

wartosci

100:

# obliczenie wartosci

# dla obliczonego

#warunek zakonczenia

#wczytanie otrzymanych
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Kod zrédlowy klasy, stuzacej do zmiany ilosci paliwa i
powietrza wtérnego dostarczanego do komory
paleniskowej analizowanego kotta fluidalnego

Zaprezentowany kod postuzyt do zmiany ilosci paliwa i powietrza wtoérnego dostarcza-
nego do komory paleniskowej analizowanego kotta fluidalnego w celu znalezienia réwno-
miernego rozktadu temperatury T1=-T12 na ruszcie analizowanego kotta fluidalnego przy

wykorzystaniu oprogramowania typu Open-Source Python [69].

# -*- coding: utf-8 -*-

3 #wczytanie bibliotek:

import numpy as np

import pandas as pd

import random

from tensorflow.keras.models import load_model

from sklearn.metrics import mean_squared_error

class AlgorytmZmiana (object): # utworzenie klasy

def __init__(self):

self.table_score = table_score = pd.DataFrame(columns = [’
temperatura’,
’paliwo
I
b
)
powietrze’,
b
wejscia’,
’mean’,
’std?,
‘mse’])

def SetParameters (self,
pathModel,
modelName ,
xDCSName ,
yDCSName ,



labelBaseFile,

row): # wczytanie danych
self . pathModel = pathModel
self .modelName = modelName

self .xDCSName = xDCSName
self . yDCSName = yDCSName

self.row = row

self.labelBaseFile = labelBaseFile

def StartInitialParameters(self): # inicjalizacja parametrow
self.LoadDataLabels ()
self.LoadScaleFactors ()
self.LoadModel ()
self.LoadXYParameters ()
self.CreateYPredTable ()

def LoadDatalabels (self): # wczytanie z pliku
naglowkow kolumn dla danych
self .labelBase = labelBase = pd.read_excel(self.labelBaseFile)
labels = labelBase.columns.to_list ()
self .Xlabels = labels [0:48]
self.ylabels = labels [48:60]

def LoadScaleFactors(self): # wczytanie danych do
standaryzacji
ReadFile = np.load(self.pathModel + ’ScaleFactors.npz’)
self.ScaleFactorMean = ReadFile[’SFM’]
self .ScaleFactorSTD = ReadFile[’SFS’]

def LoadModel (self): # wczytanie modeli do
predykcji danych
loaded_model = []
for i in range (12):
FileName = self.pathModel + self.modelName + str(i) + ’>.h5°
print (’loading: ’, self.pathModel + self.modelName + str (i)
+ 2.h5?)
model = load_model(FileName)
loaded_model. append (model)

self.loaded_model = loaded_model

def LoadXYParameters(self): # wczytanie danych
wej[U+FFFDEiowych z DCS
File = self.pathModel + self.xDCSName
xDCS = pd.read_excel(File)
xDCS = xDCS.values
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xDCS = xDCS[self.row,:]
InputO0 = xDCS[0:2]
self . InputO0 = InputO
Input2 =xDCS[16:26]
self.Input2 = Input2
Input4 =xDCS[36:48]
self.Input4d =
File =
yDCS =
yDCS =
yDCS =

Inputéd

pd.read_excel(File)
yDCS.values
yDCS [self .row,:]

self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

xDCS
yDCS
SBair =

xDCS
yDCS
xDCS [26:36]

Il

* 100
SBair =
SBairGen =
Coal
Coal
CoalGen =

np.zeros (10)
xDCS[2:16] * 100

np.zeros (14)

def CreateYPredTable(self):
wynikami
self .yPred = np.zeros(np.size(self.
def StartAlgorytm(self,count):
rozkladu temperatury
self.
self.
self
self
self

count = count
SetPredictionInputs ()
.TemperaturePrediction ()
.CalculateMse ()

.WriteTableScore (count)
return self.mse

def

oraz

SetPredictionInputs (self):
powietrza wtormnego
while True:
try:
self .SetCoalGenerator ()
if np.sum(self.CoalGen) ==
break
except Stoplteration:
break
self.CoalGen

for i in range (14):

Inputl =

self.Coal.astype(’int?)

self.pathModel + self.yDCSName

self.SBair.astype(’int’)

# utworzenie tablicy =z

yDCS))

# uruchomienie obliczen

# zmiana rozkladu paliwa

np.sum(self.Coal):
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Inputl[i] = Input1[i] / 100

while True:
try:
self.SetSBairGenerator ()
if np.sum(self.SBairGen) == np.sum(self.SBair):
break
except Stoplteration:
break
Input3 = self.SBairGen
for i in range (10):
Input3[i] = Input3[i] / 100

Input = list(self.Input0) + list(Inputl) + list(self.Input2) +
list (Input3)+ list(self.Input4)

self . Input3 = Input3

self . Inputl = Inputl

self . Input = Input

def SetSBairGenerator (self): # zmiana wartosci powietrza
wtornego
for i in range (10):
self .SBairGen[i] = random.randint(self.SBair[i] - 150, self.
SBair [i] + 150)

def SetCoalGenerator (self): # zmiana wartosci paliwa
for i in range (14):
self.CoalGen[i] = random.randint (self.Coal[i] - 150, self.
Coal[i] + 150)

def TemperaturePrediction(self): # obliczanie rozkladu
temperatury
# dla zmienionych danych
wejsciowych
for i,model in enumerate(self.loaded_model):
Input_std = (self.Input-self.ScaleFactorMean([i])/self.
ScaleFactorSTD [i]
self .yPred[i] = model.predict(np.reshape(Input_std,(1,-1)))
self.yPred = np.round(self.yPred,1)

def CalculateMse (self): # obliczenie bledu
sredniokwadratowego
mse_mean = np.zeros (12)
for i in range (12):
mse_mean[i] = np.mean(self.yPred)

mse = mean_squared_error (mse_mean,self.yPred)



149 self .mse = mse

151 return self.mse

152

153 def WriteTableScore(self,count): # zapis wynikow do tablicy

154 self .table_score.loc[count,’>temperatura’] = np.round(self.yPred
, 1)

155 self.table_score.loc[count,’paliwo’] = np.round(self.CoalGen,b2)

156 self .table_score.loc[count,’powietrze’] = np.round(self.SBairGen
,2)

157 self.table_score.loc[count,’wejscia’] = np.round(self.Input,2)

158 self .table_score.loc[count,’mean’] = np.round(np.mean(self.yPred
) ,2)

159 self .table_score.loc[count,’std’] = np.round(np.std(self.yPred)
,2)

160 self .table_score.loc[count,’mse’] = np.round(self.mse,2)

161

162 def ReturnTableScore(self): # zwrot wynikow

163 return self.table_score



OPTYMALIZACJA PRACY KOTLA FLUIDALNEGO
UWZGLEDNIAJACA ZUZYCIE EROZYJNE,
ZWIEKSZAJACA DYSPOZYCYJNOSC JEDNOSTKI
W ASPEKCIE
UCIEPLOWNIENIA BLOKU ENERGETYCZNEGO

Streszczenie

Energetyka w Polsce oparta jest o paliwa kopalne. Duzy odsetek pracujacych
jednostek energetycznych to bloki energetyczne oddane do eksploatacji w ubieglym wieku,
ktorych odbiega od nowoczesnych blokéw weglowych oddanych do eksploatacji po 2000
roku. Wzrastajace wymagania emisji zanieczyszczen wobec energetyki konwencjonalnej,
w tym ciagly wzrost ceny uprawnien do emisji COs, sprawia, ze kluczowa dla energetyki
jest biezaca eksploatacja nowoczesnych blokéw a wysokiej sprawnosci wytwarzania energii
elektryczne;j.

Rozprawa dotyczy pracy jednego z najnowoczes$niejszych blokéw energetycznych
oddanych do eksploatacji w 2009 roku. W 2019 roku zmodernizowano turbozespot
bloku energetycznego, umozliwiajac oprocz produkeji energii elektrycznej rownoczesna
produkcje ciepta, ktore dostarczane jest do okolicznych mieszkaricow. Wymusza to
niezawodng prace tej jednostki przez caly okres grzewczy, tak aby nie zakloci¢ dostaw
energii cieplnej do okolicznych miast.

W rozprawie zaprezentowano nowatorskie podejscie ograniczajace zjawisko erozji
powierzchni ogrzewalnych w kottach fluidalnych. Wykorzystujac nowoczesne techniki
obliczeniowe, jakimi sg uczenie maszynowe opracowano model sieci neuronowej, zdolnej
do obliczenia temperatury na ruszcie kotta fluidalnego. Opracowany model predykcyjny
umozliwia kontrole temperatury na dnie dyszowym komory paleniskowej poprzez zmiane
parametrow ruchowych kotta (paliwa i powietrza wtérnego). Algorytm umozliwia zmiane
tych parametrow, bez zaklocenia wydajnosci analizowanego kotta fluidalnego, tak aby
wyréownaé temperature w przekroju poprzecznym komory paleniskowe;j.

Efektem wyréwnania temperatury na ruszcie analizowanego kotla jest ograniczenie
intensywnosci erozji rur ekranowych w najbardziej newralgicznym obszarze, powyzej linii
zakonczenie obmurza w leju komory paleniskowej. Rzeczywisty wplyw wyréwnania tem-
peratury, zostal sprawdzony przy wykorzystaniu modelowania numerycznego przyptywu
wielofazowego.

Rozprawa prezentuje szczegdlowy opis od opracowania wilasciwego modelu do
predykcji temperatury i jego walidacji, poprzez zmiane parametréw ruchowych kotta

az do obliczenia erozji dla rzeczywistych przypadkéw ruchowych analizowanego kotta
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fluidalnego. Zaprezentowana koncepcja moze zostac¢ stosunkowo tatwo zaimplementowana

do systemu sterowania kottem, bez znaczacych naktadow finansowych.



OPTIMIZATION OF THE FLUID BED BOILER OPERATED
IN HEATING MODE TO INCREASE ITS AVAILABILITY BY
TAKING INTO ACCOUNT THE EROSION PROCESS OF
THE COMBUSTION CHAMBER

Abstract

The power industry in Poland is based on fossil fuels. Most of them have been
working since the last century, and their efficiency is much less than modern power units
that were commissioned after the 2000 year. Still increasing requirements for emissions
towards conventional power units, including the continuous increase in the price of CO,
emission rights, make the operation of modern high-efficiency power units necessary.

The thesis concerns the operation of one of the most modern power units
commissioned in 2009. In 2019, the turbine of the power unit was modernized, which made
it possible to produce simultaneously heat and electricity. This modernization requires
reliable operation throughout the entire heating period, so as not to disturb the heat
supply to nearby cities.

The thesis presents an innovative approach to limiting the erosion of heating
surfaces in fluidized bed boilers. Using modern computational techniques, such as machine
learning, a neural network model was developed to calculate the temperature on the
fluidized bed boiler grid. The developed predictive model makes it possible to control
the temperature at the grid by changing the operating boiler parameters such as fuel and
secondary air flow. The developed algorithm makes it possible to change these parameters
without disturbing the fluidized bed boiler production to uniform the temperature in the
cross-section of the furnace.

The uniform temperature on the grid reduces the erosion intensity of the water
wall tubes in the most sensitive area, just above the refractory ends in the lower parts
of the combustion chamber. The effect of temperature uniform on erosion intensity was
verified using the numerical modeling technique.

The thesis presents a detailed description of the optimization from the development
of the temperature prediction model and its validation, through changing the boiler
operating parameters, to erosion calculation for the real operational of the analyzed
fluidized bed boiler. The concept can be relatively easily implemented into the boiler
control system, without large financial outlays.



