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1. Wstep

Identyfikacja modeli systeméw rozmytych sklada sie z dwéch gtownych
faz. Faza pierwsza to identyfikacja struktury modelu rozmytego (identyfikacja
strukturalna), a faza druga to estymacja warto$ci parametréw modelu rozmytego
(identyfikacja parametryczna). Mowiac inaczej, identyfikacja strukturalna
obejmuje wyznaczanie zmiennych wejsciowych i wyjéciowych, relacji miedzy
zmiennymi (struktura regul), liczby regul w bazie regul i podzial zmiennych
wejéciowych i wyjéciowych na zbiory rozmyte [1]. Identyfikacja strukturalna jest
procesem trudnym i wyjatkowo zle zdefiniowanym, bardziej sztuka niz nauka, 1
nie przystosowanym do technik automatycznych.

Ponizej zostala zaprezentowana metoda znajdowania modelu rozmytego
polegajaca na zastosowaniu kilku wspélpracujacych ze soba Algorytmow
Genetycznych. Wykorzystujac te metode zamodelowano proces odsiarczania
zachodzacy w kotle fluidalnym.

Przykladem wykorzystania metody jest zaprojektowanie modelu
jakosciowego stuzacego predykcji stezenia dwutlenku siarki (SO2) w procesie
spalania wegla w kotle fluidalnym OFz 450 znajdujacym sie w elektrocieplowni
Zeran oraz poréwnanie z innymi technikami: klasyczna liniowa i neuronowa.
Niniejsze opracowanie sktada sie z nastepujacych czesci:

e podejécie koewolucyjne do modelowania rozmytego;

e opis dzialania kottéw fluidalnych ze zlozem cyrkulujacym;
klasyczna identyfikacja liniowa;

¢ model neuronowy;

e koewolucyjny model rozmyty;

e analiza i poréwnanie wynikow.

2. Podejscie koewolucyjne do modelowania rozmytego.

Ponizszy rysunek przedstawia schemat blokowy calego algorytmu (patrz
Rys. 1). Prezentowany algorytm sktada sie kilku (jest to parametr programu)
Algorytméw Ewolucyjnych AE dzialajacych réwnolegle i niezaleznie. Elementem
taczacym poszczegdlne podsystemy jest wspélna funkcja przystosowania majaca

T Praca ta byla w czeéei finansowana z prac grantu Komitetu Badan Naukowych KBN N° 8T 11A
003 10



300  Artur Whoszek, Michat Rzewuski, Pawet Domanski

dzialanie globalne i operujagca na wspdlnej Bazie Regul. Teraz zostang
przedstawione opisy poszczegdlnych sktadnikéw algorytmu.

BAazA
REGUL
Algorytm Algorytm
ewolucyjny | ... ewolucyjny 2
(EVaPS) (EVaPS) Funkeja
przystosowania

| | 11

Rys. 1 Blokowy schemat algorytmu.

2.1. Algorytm Ewolucyjny.

Wykorzystano tu algorytm ze zmienna wielkoscia populacji EVaPS (
Evolutionary algorithm with Varying Population Size [3]) z minimalizacja
funkcji celu.

Do znalezienia zbioru regul wykorzystano metode zwana ,podejSciem
Michigan” [2], polegajace na tym, ze chromosom reprezentuje pojedyncza regule (
ma on tyle alleli ile jest zmiennych lingwistycznych). Zastosowano tuta]
kodowanie naturalnoliczbowe.

2.2. Baza Regui.

Jest to zbidér regul, ktbére zostaly wybrane w wyniku dzialania AE. Jej
wielkoéé jest parametrem programu i okre$la ona maksymalng iloéé regul. Moze
sie jednak zdarzy¢, ze bedzie ich mniej.

2.3. Funkcja przystosowania.

Przy obliczeniu wartoé¢ przystosowania kazdego z chromosomow
zastosowano wnioskowanie rozmyte z wykorzystaniem istniejacej Bazy Regut, w
ktérej najstabsza regule zastepuje przez dany chromosom. Miarg jakosci
chromosomu jest blad éredniokwadratowy réznicy pomiedzy wartoscig
rzeczywista a wyliczona (1).

N
fPI:iZ(yk_.ﬁk)z (D
N'a
gdzie:
N - iloé¢ danych wejéciowych
¥, - wyjécie obliczone na podstawie bazy regut
¥, - wyjscie faktyczne

2.4. Dostrajanie zbioréw rozmytych.

Dostrajanie jest dokonywane przez prosty algorytm optymalizacji
bezgradientowej dostosowany do powyzszego problemu. Zostal on zaproponowany
przez Sugeno i Yasukawa w 1993 roku [1].
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3. Budowa i zasada dziatania kottéw fluidalnych.

Elektrownie konwencjonalne sa obecnie jednym z najwiekszych emitentéw
dwutlenku siarki, ktéry wyrzucony do atmosfery jest przyczyna powstawania
kwaénych deszczy. Wprowadzane w wielu krajach coraz ostrzejsze normy emisji
zmuszaja producentéw energii do poszukiwania coraz lepszych metod
ograniczania emisji SOz i innych szkodliwych produktéw ubocznych. Jednym ze
sposobéw jest stosowanie kottéw fluidalnych, ktére dzieki swoim wlasnoSciom
umozliwiaja poprawe wlasnosci procesu spalania [4], [5], [6].

W paleniskach fluidalnych material palny utrzymywany jest na poduszce
powietrznej przez wttaczane od spodu komory spalania powietrze. Przeptywajace
powietrze powoduje, ze dokladnie wymieszane czastki przyjmuja wlasnosci
podobne do cieczy. Powstaje tak zwane zloze fluidalne, w ktérym nastepuje
spalanie. Powietrze przeplywa przez warstwe fluidalng i wydobywa si¢ na
powierzchnie w postaci babli. W kottach fluidalnych stosowanych w energetyce,
przeplyw powietrza jest na tyle silny, ze powoduje unoszenie czastek 1
rozproszenie ztoza, jednak nie na tyle aby doszlo do transportu pneumatycznego,
czyli wyrzucenia calego materialu palnego z komory spalania. Czastki, ktore
opuécily komore sq wychwytywane 1 powracajg do niej przez tak zwany cyklon.
Taki proces nazywa sie cyrkulacyjnym ztozem fluidalnym. Schematyczna budowe
kotla fluidalnego przedstawia Rys. 1.

Fluidalne spalanie wegla umozliwia dokladniejsze spalanie, utrzymanie
nizszej temperatury spalania co poprawia wydajno$é¢ procesu wigzania siarki
oraz jednoczesne obnizenie emisji tlenkéw azotu NOx. Dluzszy czas przebywania
czastek w komorze spalania umozliwia w mniejszych kotlach dobre spalanie
innych paliw jak mial weglowy, drewno lub nawet $mieci.

— spaliny

111

powietrze

Rys. 2 Schemat paleniska z cyrkulujacym zlozem fluidalnym.

Zaleznoéci te zostaly wykorzystane przy probach identyfikacji modelu
procesu odsiarczania. Kotly fluidalne zostaly wprowadzone w szerokim zakresie
do eksploatacji przede wszystkim dla zmniejszenia ujemnego wplywu spalania
paliw na Sérodowisko naturalne. Na skutek spalania w niskich temperaturach
wywiazuja sie bardzo mate ilosci chlorowodoru i fluorowodoru, a przez mozliwo$c
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dodania do paleniska zwiazkéw wapnia tym bardziej zmniejsza si¢ emisje
tlenkéw siarki. Poza tym kotly fluidalne posiadajg nastepujace wlasciwosci:

e mozliwoéé uzyskania minimalnego obcigzenia paleniska bez dopalania

podtrzymujacego,

e duza sprawno$¢ paleniska uzyskiwana dzigki temu, ze czas

przebywania czastek w palenisku jest dlugi, a mieszanie paliw dobre,

e niski nadmiar powietrza,

e mozliwoéé szybkich zmian obcigzenia kotla podobnie jak w kottach

pylowych,

e wysoki stopien odsiarczania z uwagi na dobre mieszanie addytywow z

paleniskiem na skutek recyrkulacji.

W éwietle rozporzadzenia Ministerstwo Ochrony Srodowiska, Zasobéw
Naturalnych i Leénictwa z 15 lutego 1990 roku (Dziennik Ustaw R.P., 15/1990) w
sprawie ochrony powietrza przed zanieczyszczeniem, kotly pracujace w chwili
wydania rozporzadzenia maja do$¢ liberalne normy ograniczajace emisje ale
tylko do 31 grudnia 1997 roku.

Z tych powoddéw zaistniala potrzeba stworzenie systemu regulacj 1
minimalizacji poziomu emisji tlenkéw siarki na kotle fluidalnym w
Elektrocieptowni na Zeraniu. Droga do tej realizacji ma by¢ mozliwosé predykcji
emisji w oparciu o rozmyty model jakosciowy.

4. Ildentyfikacja procesu emisji SO,

4.1. Klasyczny model liniowy
Do modelowania procesu spalania i emisji dwutlenku siarki zostat
najpierw zastosowany klasyczny wielowejsciowy model o postaci:

_B(q) By (q) C(q)
A(q)y(t) = Fl(Q) u, (1 d, )+K +FN ((1) Uy (t dN)+ 7 e(z‘),

gdzie:

y(t) - wyjscie;

ui(t) - i-te wejscie, i=1,...,N;

d; - opb6znienie i-tego wejscia;

A(q), Bi(q), C(q), D(q), Fi(q) - wielomiany;

e(t) - biaty szum.

Podczas modelowania zostal wykorzystany wuogélniony algorytm
minimalizacji Gaussa-Newtona wraz z odpornym wskaznikiem jakoSci biedu
predykeji. Najlepszy pozyskany model mial nastepujaca strukture (Rys. 3):

e 5 wejs¢ odpowiednio:
obcigzenie (produkcja pary);
doplyw powietrza pierwotnego;
ilo§é wrzucanego kamienia wapiennego;
temperatura potki 2;
temperatura potki 4.

e rzedy wielomianéw [Na, Ns, Nc, Np, N, d]:
[1[22511]00[35622][11000]]
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Otrzymany model zostal przebadany symulacyjnie. Rysunek gérny prezentuje
model testowany na danych uczacych (pierwsze 500 probek) a dolny na
wszystkich danych.

Output # 1 Fit: 39.98
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Rys. 3 Model liniowy.

4.2. Model neuronowy.

Neuronowy model obiektu mozna traktowal jako czarng skrzynke
poddawana uczeniu. Potrzeba tylko dysponowaé odpowiednig iloScia danych
wejéciowych i odpowiadajacych im danych wyjéciowych, nastepnie nalezy
nauczy¢ sie¢ wykorzystujac jedng z metod uczenia na przyklad metode wstecznej
propagacji btedu. Warunkiem koniecznym uzyskania dobrych wynikow jest to
aby dane byly wystarczajaco reprezentatywne i sie¢ byla dostatecznie duza dla
analizowanego problemu. Dla sieci neuronowych typowe jest zjawisko
przeuczenia sieci, wynika ono z zatracania przez sie¢ cech uogdlniajacych.
Zjawisko to wystepuje czesto dla zbyt matych i stabo reprezentatywnych danych
w stosunku do wielkoSci sieci.

Przy modelowaniu kotla OFz-450 na Zeraniu zastosowano sie¢ neuronowa
typu perceptron wielowarstwowy. dJest to rodzaj sieci czesto stosowany do
modelowania obiektéw nieliniowych. A we wspomnianym kotle zachodzi wiele
zjawisk tego typu, ponadto w zasadzie nie istnieje dla niego zaden model
matematyczny. Zachodzace w nim z;aw1ska zaleza od wielu czynnikow w sposéb
trudny do przewidzenia, pewna ich czeé¢ jest prawdopodobnie niemierzalna lub
w praktyce trudna do identyfikacji.

Za najwazniejsze sygnaly uznano: iloéé podawanego wegla do kotla, ilos¢
wdmuchiwanego powietrza i pomiar temperatur wegla w trzech rdéznych
punktach pieca. Précz tego ze wzgledu na dynamike zjawisk dodano informacje z
przeszloéci o punkcie pracy uktadu w poprzedniej chwili czasowe] pochodzaca z
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pomiaréw stezenia SOz, CO i Oz Przy tak wybranych sterowaniach stworzono
sieé neuronowsg o oémiu wejéciach i trzech wyjéciach (SOz, CO, O2).

Struktura sieci zostala wybrana arbitralnie: warstwa wejéciowa osiem
neuronéw, pierwsza warstwa ukryta szesnaScie neuronéw, druga warstwa
ukryta dziesieé¢ neuronéw i warstwa wyjéciowa trzy neurony. Zblizone wyniki
uzyskano dla sieci mniejszej w konfiguracji 8:10:5:3 jak i duzo wiekszej 8:20:20:3,
w tej ostatniej zdecydowanie uzyskano najmniejszy biad.
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Rys. 4 Model neuronowy.

Kazdy z sygnaléw na wejéciach i wyjéciach zostal przeskalowany w
zakresie <0.0, +1.0>. Nastepnie otrzymane pliki przetworzono do postaci
akceptowanej przez symulator sieci neuronowych SNNS (Stuttgart Neural
Network Simulator v4.1). Otrzymane wyniki dla wszystkich trzech zestawow
danych sa na dotaczonych wykresach.

4.3. Koewolucyjny model rozmyty.

7 dostarczonych danych (63 punkty procesowe, 2400 danych dla kazdego
punktu) dostarczonych z kotta fluidalnego z Elektrocieptowni Zeran, w wyniku
analizy procesu jak i badania korelacji pomiedzy punktem reprezentujacym
poziom SO: w spalinach (wyjécie) a pozostalymi punktami zostaly wybrane
nastepujace punkty (jako zmienne wejsciowe):

e czestotliwosé zasilania podajnikow kamienia wapiennego
(A0080S01+A0080S02)

o iloéé pary wylotowej, $wiadczaca o obciazeniu kotta (A8010F01+A80 10F02)

o ilo$é dostarczanego powietrza (AR3FCPM2)

e temperatury na Il i IV poziomie (A0610T20, A0610T40)
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7 2400 rekordéw danych zostalo wybranych poprzez réwnomierny podzial
600 rekordéw danych na ktérych szukano zbioru regul modelujacych dany
proces.
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Rys. 5 Poréwnanie wyjécia rzeczywistego z wyliczonym na zbiorze testowym

przed dostrojeniem.

Korzystajac z informacji na temat minimalnej i maksymalnej wartoSci
kazdego z sygnaléw, wejécia 1-3 zostaly podzielone na pie¢ (pojeé
lingwistycznych), a wejécie 4 na siedem tréjkatnych partycji, natomiast wyjscie
na siedem partycji.

W wyniku dziatania algorytmu otrzymano nastepujace rozwiazanie Rys.

5):
o blad Sredniokwadratowy jest rowny 1071.0
e 38 elementowa baza regul
Po dostrojeniu btad predykcji zmalal do 635.4 (Rys. 6).
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Rys. 6 Poréwnanie wyjécia rzeczywistego z wyliczonym na zbiorze testowym.

5. Podsumowanie i wnioski

Na podstawie powyzej przedstawionych rezultatéw mozemy przebadac
jakoé¢é modelowania rozmytego w oparciu o podejscie koewolucyjne na
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przykladzie rzeczywistym. Jednocze$nie dokonane jest poréwnanie z innymi
rozwigzaniami, tzn. klasycznym podejéciem liniowym oraz innym rozwigzaniem
jakos$ciowym - czystym modelem neuronowym.

Z otrzymanych przebiegow widaé, ze model liniowy jest stanowczo
niewystarczajacy i nie jest w stanie nauczy¢ sie nieznanej i nieliniowej dynamiki
procesu. Model oparty o sztuczng sie¢ neuronows jest juz doktadniejszy 1 potrafi
nauczyé sie wystepujacych w procesie nieliniowoéci. Jednakze ma on pewne
trudnoéci z nauczeniem sie wystepujacej w procesie doé§¢ szybkiej dynamiki (w
rozpatrywanej skali czasowej probkowania).

Natomiast model rozmyty pozwala uzyskaé stanowczo najlepszy rezultat 1
po ostatecznym dostrojeniu tak samo nauczy sie trendu jak i szybkiej dynamiki.

Podstawa, do uzyskania satysfakcjonujacych rezultatéw jest zbiér danych
do uczenia modelu. Powinien on zawiera¢ dane w mozliwie jak najszerszym
przedziale ich zmiennoéci. W kolejnym kroku nalezy odpowiedniego dobraé
parametry (a jest ich wiele) algorytmu w zalezno$ci od rozwiazywanego zadania,
jak réwniez od preferencji rozwiazujacego.

W dalszym ciagu pozostaje problem doboru zmiennych wejSciowych 1
wyjéciowej oraz odpowiedni dobér ilosci 1 ksztaltu funkeji przynaleznosci dla
poszczegdlnych zmiennych, poniewaz ma on wplyw na ostateczna wielko$¢ bledu
(zbyt mata ilo$¢ partycji zwieksza blad).
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