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Streszczenie

W pracy zaprezentowano podstawy teoretyczne i realizacje praktyczna systemu
SILO realizujacego biezaca optymalizacje punktu pracy proceséw technologicznych.
Algorytmy wykorzystywane w systemie SILO inspirowane sa dziataniem uktadu od-
pornoéciowego organizméw zywych. W pracy zaprezentowano warstwowy algorytm
optymalizacji umozliwiajacy dostosowanie strategii wyznaczania optymalnego przy-
rostu sterowan nie tylko do aktualnego stanu procesu, ale rowniez do wiedzy jaka
system SILO posiada o procesie. Przedstawiono rowniez algorytm odpowiedzialny za
nauke procesu. W niniejszej rozprawie oméwiono przyktady praktycznego wykorzy-
stania Sztucznych Systemoéw Immunologicznych oraz zaprezentowano liniowe i nie-
liniowe algorytmy regulacji predykcyjnej z przesuwanym horyzontem. Wykazano, ze
dla pewnej klasy proceséw technologicznych system SILO stanowi skuteczna alter-
natywe dla regulatorow MPC, ze wzgledu na efektywny mechanizm zdobywania wie-
dzy i adaptacji do niestacjonarnych charakterystyk procesu oraz brak koniecznosci
przeprowadzania czasochtonnych eksperymentéw identyfikacyjnych i budowy modelu
obiektu regulacji. Przedstawiona w niniejszej rozprawie analiza wdrozen systemu SI-
LO w elektrowniach zawodowych na dwoch blokach energetycznych w Polsce i dwoch
blokach energetycznych w USA stanowi potwierdzenie skutecznosci prezentowanego

rozwigzania.
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Abstract

System of optimizing steady-state control of technical processes inspired

by operation of an immune system

In this PhD thesis theoretical foundations and practical implementation of a SILO
system is presented. This system performs on-line optimizing steady-state control of
industrial process. Algorithms implemented in this solution are inspired by operation
of immune system of live creatures. An algorithm which chooses the best strategy
of optimal control vector computation depending on current process state and SI-
LO’s knowledge is presented. Moreover, an operation of learning module, which is
responsible for gathering knowledge about the process is also described. In this thesis
utilization of Artificial Immune Systems is discussed. Moreover, linear and non-linear
predictive control methods with receding horizon are also presented. It is shown that
for particular class of industrial processes SILO system is a low-cost alternative for
MPC controllers. It results from an immune inspired mechanism of knowledge gathe-
ring and effective adaptation to non-stationary process characteristics. Moreover, in
SILO system there is no need to perform labor consuming identification experiments
and there is no need to create a priori process model. Analysis of SILO implementa-
tion in large-scale power plants, in two power units in Poland and two power units in
USA, confirms that presented solution is able to improve control quality in nominal

plant conditions.
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Oznaczenia

Spis akronimow
SILO — Stochastic Immune Layer Optimizer,
MPC — Model Predictive Control,
PID — Proportional-Integral-Derivative controller,
DMC — Dynamic Matrix Control,
GPC — Generalized Predictive Control,
SSTO — Stady-state Target Optimization,
SCADA — Supervisory Control and Data Acquisition,
DCS — Distributed Control System,
PEPO — metoda Powtarzanych Estymacji Parametréw i Optymalizacii,
PMO — metoda Powtarzanej Modyfikowanej Optymalizacji,
ISOPE — Integrated System Optimization and Parametric Estimation,
DPMO - dualny algorytm PMO,
OFA — Over Fire Air,
CCOFA — Close Coupled Over Fire Air,
SOFA — Separated Over Fire Air,

NO, — tlenki azotu,



CO - tlenek wegla,

MIMO — Multi Input Multi Output.

Spis oznaczeni

r — wektor wej$é¢ sterowanych,

y — wektor wyjs¢ obiektu regulacji,

z — wektor mierzonych zaktocen,

d — wektor niemierzalnych i nieuwzglednianych zaktécen,

J (+) — wskaznik jakosci,

A — aktualny stan procesu definiowany jako trojka A = [z y?, 2¢],
x® — wektor aktualnych sterowan,

y® — wektor aktualnych warto$ci wyj$é procesu,

2% — wektor aktualnych wartosci zaktdcen mierzonych,

Ly, — k-ty limfocyt typu B,

M — okno czasowe limfocytu typu B,

i (Ly, A) — funkcja stopnia powinowadztwa k-tego limfocytu B i antygenu A,
(-), — operator opisany rownaniem (z), = % (z + |z]),

K — macierz wzmocnien,

M — macierz modelu bezpiecznego,

cond (W) — stopient uwarunkowania macierzy W.
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Rozdzial 1 Wprowadzenie

Temat regulacji i optymalizacji biezacej punktu pracy proceséw technologicznych
byl wielokrotnie podejmowany w licznych pracach naukowych i wdrozeniowych [99,
86, 87, 67, 74, 82, 83]. Duze zainteresowanie instytucji naukowych i firm badawczych
tego typu zagadnieniami wynika z tego, ze udane wdrozenie rozwiazan z zakresu
automatyki zaawansowanej i optymalizacji proceséw technologicznych pozwalana na
osiggniecie znacznych korzysci ekonomicznych przez zaktady przemystowe, oraz na
zmniejszenie negatywnego wplywu tych zaktadéow na srodowisko naturalne.

Procesy technologiczne zachodzace w obiektach duzej skali, o wysokim stopniu
ztozonosci, charakteryzuja sie znaczng liczbg wejéé¢ sterowanych i zakltoceri, dtugimi
czasami odpowiedzi wyjé¢ obiektu na zmiane sterowania, istotnie nieliniowymi cha-
rakterystykami oraz trudnymi do pominiecia transmitancjami skrosnymi. Klasyczne
uktady regulacji oparte w gtownej mierze na regulatorach PID nie sa w stanie w spo-
sOb optymalny sterowaé tego typu procesami. Glownym celem klasycznego uktadu
sterowania jest zapewnienie niezawodnosci pracy i bezpieczenistwa procesu. Optyma-

lizacja procesow technologicznych powinna uwzgledniaé:

e wielosé celow optymalizacji (czesto sprzecznych ze soba),

e duzg liczbe zmiennych sterujacych,

e ograniczenia zadania optymalizacji,

e mierzone, rzadko mierzone i niemierzalne zaklocenia oddziatujace na proces,

e wewnetrzne (w ogolnosci nieliniowe) zaleznodci istniejace miedzy wejsciami i wyj-

$ciami obiektu.

Tak wiec wyraznie wida¢ koniecznos¢ wprowadzenia dodatkowych warstw sterowania
realizujacych zadanie optymalizacji i/lub regulacji zaawansowanej, ktore to warstwy

beda nadrzedne w stosunku do klasycznego uktadu regulacji.
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ROZDZIAL 1. WPROWADZENIE

Najbardziej rozpowszechnionymi w zastosowaniach przemystowych rozwigzaniami
realizujacymi zaawansowang regulacje procesow przemystowych sa metody oparte na
algorytmie regulacji predykcyjnej z przesuwanym horyzontem [99, 64]. Historia algo-
rytmow MPC siega korica lat siedemdziesiatych ubieglego wieku [84, 22]. Ich wpro-
wadzanie miato kolosalny wplyw na rozwoj dziedziny sterowania procesami techno-
logicznymi. Liczne udane wdrozenia algorytméw predykcyjnych w réznych gateziach
przemystu sprawily, ze regulatory MPC zyskaly sobie zastuzone zaufanie klientow
przemystowych, oraz przyciagnety uwage srodowiska naukowego, dzieki ktéremu re-

gulacja predykcyjna to zywa, ciagle rozwijana dziedzina.

Regulator MPC wykorzystujac wiedze o procesie zawarta w modelu dynamicz-
nym, wyznacza wartosci elementéw wektora sterowan w kolejnych chwilach czasu
x(k), (k+ 1), ..., z(k + N, — 1), w taki sposob, aby zminimalizowa¢ réznice mie-
dzy estymowanymi na podstawie modelu i zadanymi wartosciami wyjs¢ obiektu w
kolejnych chwilach czasu. Istnieja rézne realizacje algorytméw regulacji predykeyjnej
z przesuwanym horyzontem, takie jak DMC (ang. Dynamic Matrix Control) |22, 35|,
GPC (ang. Generalized Predictive Control) |21, 13| czy rozwiazania wykorzystujace
model w postaci rownan stanu [64]. Przedstawione rozwiazania réznia sie gtéwnie po-
stacia wykorzystywanego dynamicznego, liniowego modelu obiektu regulacji. Gtéwna
koncepcja, polegajaca na wyznaczaniu w kazdej iteracji algorytmu trajektorii sterowa-
nia na horyzoncie sterowania, minimalizujacej wskaznik jako$é¢ uwzgledniajacy mie-
dzy innymi réznice miedzy przyszlymi wartosciami zadanymi i estymowanymi wyjsé
obiektu na horyzoncie predykcji, stanowi wspoélny mianownik wszystkich algorytmow

regulacji predykcyjnej.

Stopien nieliniowosci charakterystyk proceséw technologicznych jest czasami na
tyle duzy, ze niemozliwe jest uzyskanie dobrych wynikéw przy uzyciu metod bazuja-
cych na modelach liniowych. Nieliniowo$ci te musza by¢ uwzglednione przez metody
regulacji predykcyjnej [69, 70]. Najbardziej rozpowszechnionym podejsciem w zastoso-
waniu do zaawansowanej regulacji procesow przemystowych jest wykorzystanie teorii
logiki rozmytej do stworzenia quasi-liniowego regulatora MPC |73, 96, 31, 81|. Takie
podejscie skutkuje tym, ze inzynier wdrazajacy regulator musi zbudowac¢ liniowe mo-
dele obiektu dla obszaréw pracy, w ktorych liniowa aproksymacja jest wystarczajaco
doktadna, a nastepnie dokonaé rozmycia tych modeli (lub regulatoréow - patrz rozdziat

2) w oparciu o zdefiniowany wczesniej podziat na partycje rozmyte.
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ROZDZIAL 1. WPROWADZENIE

Zmanych jest wiele udanych wdrozen regulacji predykcyjnej do sterowania proce-
sami technologicznymi [85, 27, 86]. Pomimo niewatpliwych zalet regulatorow MPC
istnieje kilka powaznych mankamentéw tego typu rozwiazan. Po pierwsze wdroze-
nie regulatora MPC jest stosunkowo kosztowne. Aby zbudowaé liniowy, dynamiczny
model procesu nalezy wykonaé szereg dtugotrwatych i pracochtonnych testéw para-
metrycznych obiektu regulacji. Eksperymenty przeprowadzane sa w taki sposob, ze na
jedno ze sterowanych wejs¢ obiektu wprowadza sie wymuszenie skokowe i rejestruje
sie odpowiedZ obiektu na to wymuszenie. Podczas takiego testu musi byé spetnio-
ny warunek, ze zaklocenia oddziatujace na proces, oraz pozostate wejscia sterowane
utrzymywane sa na stalym poziomie. Nastepnie pojedynczy test powtarzany jest dla
kolejnych zmiennych sterujacych. Aby zapewnié¢ dobra jako$¢ modeli, testy powtarza-
ne sg kilkakrotnie dla jednej zmiennej sterujacej. Dane z tych testow wykorzystywane
sa do identyfikacji modelu. Checac uwzglednié nieliniowo$é obiektu, stosujac modelo-
wanie rozmyte typu Takagi-Sugeno, nalezy zbudowac¢ po jednym modelu dla kazdej
partycji rozmytej. Wydluza to ilo$¢ koniecznych do przeprowadzenia testow i ogra-
nicza mozliwo$¢ stworzenia wickszej ilosci partycji rozmytych, co przektada sie na
mniej doktadna aproksymacje nieliniowej charakterystyki procesu. Nalezy rowniez
pamiectaé, ze wysoki koszt wdrozenia w gtéwnej mierze wynika z wysokiego kosztu
pracy wykwalifikowanego inzyniera przeprowadzajacego testy obiektu i identyfikuja-
cego dynamiczny model obiektu. Ponadto dtugotrwate testy wymagaja zapewnienia
okreslonych warunkéw pracy obiektu, narzuconych przez zespdét wdrazajacy regu-
lator. Warunki te sa czesto sprzeczne z planem produkcji zaktadu przemystowego,
wynikajacym z koniecznosci dotrzymania zobowiazan kontraktowych. Nalezy rowniez
mie¢ na uwadze, ze podczas testow obiekt czesto pracuje w sposob nieefektywny, co
przektada sie na straty finansowe zaktadu przemystowego. Istnieja takze obiekty, w
ktorych nie mozliwe jest przeprowadzenie testow we wszystkich konfiguracjach pracy
obiektu. Wynika to na przyktad ze zbyt duzej liczby zmiennych sterujacych, awa-
rii urzadzen wykonawczych lub ograniczen narzuconych przez zaktad przemystowy,
wynikajacych z koniecznosci zapewnienia bezpieczenstwa pracy obiektu i przestanek
ekonomicznych. Firma Honeywell obliczyta, ze koszt bodowy dynamicznego modelu
obiektu wynosi od 250 USD do 1000 USD dla kazdej pojedynczej zaleznosci miedzy
wejsciem 1 wyjsciem obiektu [27]. W przypadku optymalizacji obiektu sktadajace-

go sie z dziesieciu wejsé¢ sterowanych, pieciu wej$é¢ niesterowanych i czterech wyjsé

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 13



ROZDZIAL 1. WPROWADZENIE

(Sredni wymiar zadania optymalizacji procesu spalania zachodzacego w kotle energe-
tycznym) koszt stworzenia jednego modelu w.g. obliczen ekspertow z firmy Honeywell
wacha sie od 15000 USD do 60000 USD. Kwota ta obejmuje zaprojektowanie ekspery-
mentow identyfikacyjnych, przeprowadzenie testow obiektu, identyfikacje i walidacje
modelu. Koszt ten nie uwzglednia jednak ceny oprogramowania, sprzetu i kosztow
zwiazanych ze szkoleniem kadry inzynierskiej. Nie uwzglednione sa réwniez straty fi-
nansowe poniesione przez zaktad przemystowy w trakcie trwania testow, wynikajace
z nieefektywnego prowadzenia procesu.

Kolejnym mankamentem regulacji predykcyjnej sa trudnosci w uwzglednieniu cia-
glych zmian charakterystyk procesu. Zmiany te, rozpatrywane na horyzoncie miesiecy
i lat, wynikaja ze zuzycia i awarii urzadzen wykonawczych, zmiany sposobu pro-
wadzenia procesu, przebudowy instalacji przemystowej, istotnych zmian wlasciwosci
chemicznych uzywanych sktadnikéw (np.: decyzja o dodawaniu domieszki biomasy
do paliwa dostarczanego do kotta energetycznego) oraz zmiany warunkow zewnetrz-
nych (uwzglednienie sezonowosci). Najprostszym sposobem na uwzglednienie tych
zmian jest okresowe dostrajanie modeli, na podstawie nowych testéw identyfikacyj-
nych obiektu regulacji. Nie stanowi to jednak satysfakcjonujacego rozwiazania tego
problemu. Bardziej pozadanym rozwigzaniem jest zaimplementowanie mechanizmoéow

adaptacji w regulatorze MPC. Z podejéciem tym zwiazanych jest szereg problemow:

e wyznaczenie parametrow modelu przy niewystarczajacej zmiennosci sygnatow, w

obecnosci szumoéw pomiarowych [59),

e wyznaczenie parametrow modelu podczas pracy w zamknietej petli sprzezenia zwrot-
nego [46, 92|,

e stosunkowo duzy naklad mocy obliczeniowych potrzebny podczas pracy w trybie

on-line,

e mozliwosé wystapienia liniowych zaleznosci w macierzy obserwacji, zbudowanej z

pomiaréw wartosci sygnaléow procesowych wykorzystywanych do adaptacji modelu.

Przedstawione problemy sprawiaja, ze mechanizmy adaptacji zaimplementowane w
regulatorach MPC w zastosowaniu do sterowania procesami technologicznymi czesto
nie spetniaja poktadanych w nich nadziei. Z doswiadczen firmy Transition Techno-

logies S.A! wynika, ze w przypadku zastosowania regulatora MPC do optymalizacji

Firma Transition Technologies S.A. (www.tt.com.pl) to polska firma dostarczajaca rozwigzan m.in. z

14 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008



ROZDZIAL 1. WPROWADZENIE

procesu spalania w kotle energetycznym konieczno$é ponownego dostrojenia modeli
wystepuje srednio juz po ok. dwoch latach od zakoriczenia pierwszego wdrozenia. Czas
ten zalezy od stopnia skomplikowania zadania optymalizacji oraz od innych czynnikow

zwigzanych z konkretnym obiektem regulacji.

Powyzsze mankamenty regulatorow MPC sktaniaja do poszukiwania nowych roz-
wiagzan. Czesto inspiracja w takich poszukiwaniach okazuje sie obserwacja mechani-
zmow i zaleznosci wystepujacych w $wiecie zywych organizméw. Metody bazujace
na biologicznych obserwacjach takie jak: Sztuczne Sieci Neuronowe (ang. Artificial
Neural Networks) [76, 39, 95, 78], Algorytmy Ewolucyjne (ang. Evolutionary Algo-
rithms) [2, 7|, Algorytmy Mréwkowe (ang. Ant Colony Optimization) [30, 1] czy
Optymalizacja Rojem Czastek (ang. Swarm Optimization) [8, 50| znalazly szerokie
zastosowanie przy rozwigzywaniu wielu skomplikowanych probleméw technicznych.
Znane s réwniez metody wykorzystania tych rozwigzan do optymalizacji proceséw
technologicznych. Firma Transition Technologies S.A. wielokrotnie wdrazata regula-
tory MPC z hybrydowym modelem procesu, wykorzystujacym m.in. Sztuczna Sie¢
Neuronowa [4, 112, 28, 120]. Firma Pegasus w swoich regulatorach predykecyjnych
rowniez stosowala Sztucznag Sie¢ Neuronowa do modelowania procesu, a algorytm
ewolucyjny stuzyt do znalezienia optymalnej trajektorii sterowan [79]. Poszukujac
rozwiazania pozbawionego wspomnianych mankamentéw regulatoréw MPC, umozli-
wiajacego biezaca (realizowana w czasie rzeczywistym) optymalizacje procesu prze-
mystowego, warto zwréocié uwage na mtoda, dynamicznie rozwijajaca sie dziedzine
nauki jaka sa Sztuczne Systemy Immunologiczne (ang. Artificial Immune Systems)
[17, 18, 110]. Ten nowy nurt inspirowanych biologia rozwiazan bazuje na obserwa-
cji dziatania uktadu odpornosciowego organizméw zywych. Uktad odpornosciowy to
szczegdlny ukltad organizmu, posiadajacy pamieé¢ i podnoszacy swoje umiejetnosci
poprzez nauke i doswiadczenie. W zaleznosci od warunkéw uktad ten jest w stanie
rozwingé¢ nowe umiejetnosci, ale rowniez moze utraci¢ juz posiadane zdolnosci. Pa-
trzac na uktad odpornosciowy z inzynierskiego punktu widzenia, jest to efektywny
rozproszony system przetwarzania informacji. Posiada on zdolno$¢ do nauki, oraz
potrafi adaptowaé sie do zmieniajacych sie warunkéw zewnetrznych. Nalezy zwrocié
uwage, ze wspomniane witasciwosci uktadu odpornosciowego sg wielce przydatne w

kontekscie biezacej optymalizacji procesow technologicznych.

zakresu zaawansowanej regulacji proceséw technologicznych. Firma opracowalta i wdrozyta regulatory

predykcyjne na ponad 30 blokach energetycznych w Polsce, USA i Azji.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 15
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Istnieje wiele prac poswieconych teorii Sztucznych Systeméw Immunologicznych
[24]. Glowne obszary zainteresowania tej dziedziny to: wykrywanie anomalii [94, 44|,
rozpoznawanie wzorcow [15], eksploracja danych [104], bezpieczeristwo systemow in-
formatycznych [53, 23, 41, 9|, wykrywanie bledow [25, 12] i sterowanie adaptacyjne
[58, 47]. Pomimo duzej ilosci prac poswieconych Sztucznym Systemom Immunolo-
gicznym stosunkowo mato rozwigzan zostato wdrozonych w rzeczywistym $wiecie. Nie
znane sg autorowi wdrozenia metod inspirowanych dziataniem uktadu odpornosciowe-
go w zastosowaniu do regulacji proceséw technologicznych. Tylko jedno rozwiazanie z
dziedziny sterowania, bazujace na teorii Sztucznych Systeméw Immunologicznych do-
czekalo sie implementacji w przemysle lotniczym [47]. Prace dotyczace wykorzystania
mechanizmow uktadu odpornosciowego do sterowania, w szczegolnosci do sterowania
adaptacyjnego, znajduja sie w fazie rozwazan teoretycznych i prac laboratoryjnych.

Prace te dotycza gtownie:

e strojenia parametrow regulatorow PID [51],

e wyznaczania prawa sterowania w oparciu o mechanizmy regulujace koncentracje

limfocytow T, i T, w uktadzie odpornosciowym [20],

e wyznaczania prawa sterowania w oparciu o znany a priori i na biezaco modyfiko-

wany model matematyczny [47].

W trzeciej najmocniej rozwijanej klasie prac [57, 56, 58| zaktada sie posiadanie a priori
modelu matematycznego obiektu regulacji. Adaptacja odbywa sie w oparciu o algo-
rytm genetyczny, ktory wyznacza parametry modelu lub regulatora. Nalezy zwrécié
uwage na relatywnie wysoki koszt wdrozenia takiego rozwiazania. Zaproponowane po-
dejscie taczy w sobie konieczno$é posiadania a priori modelu obiektu, oraz konicznosé
zdefiniowania algorytmu ewolucyjnego, co czyni je jeszcze bardziej czasochtonnym w
kontekscie wdrozenia w poréwnaniu do regulatorow MPC. Zatem stworzenie meto-
dy optymalizacji procesu technologicznego, pozbawionej mankamentéw regulatorow
MPC, z wykorzystaniem podejscia zaproponowanego w [57, 47| jest niemozliwe.

W niniejszej rozprawie zaprezentowano system SILO (ang. Stochastic Immune
Layer Optimizer) [115, 119, 114, 118, 117, 120] - nowatorskie rozwigzanie do bie-
zacej optymalizacji punktu pracy proceséw technologicznych, bazujace na mechani-

zmach inspirowanych dziataniem uktadu odpornosciowego organizméw zywych. Jest
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to pierwsze na $wiecie rozwiazanie, wykorzystujace mechanizmy uktadu odpornoscio-
wego, zastosowane do biezacej optymalizacji proceséw przemystowych, w szczegdlno-
sci do biezacej optymalizacji punktu pracy procesu spalania w kotle energetycznym.
Podobnie jak w przypadku ekonomicznej optymalizacji punktu pracy [100], oraz w
przypadku SSTO (ang. Stady-state Target Optimiztion) [100, 11, 49], SILO wykorzy-
stuje wiedze zawarta w modelu statycznym. W SILO zastosowano jednak regulacyjny
wskaznik jako$ci. Przedstawione w niniejszej rozprawie rozwiazanie, na podstawie wie-
dzy zgromadzonej w pamieci immunologicznej, minimalizuje réznice miedzy zadang
i zmierzong (lub estymowana) wartoscia wyjsé obiektu. Rozwiazaniem zdania opty-
malizacji statycznej jest wektor sterowar, bedacy wektorem wartosci zadanych dla
regulatoréw warstwy regulacji bezposredniej na najblizszy okres czasu. Architektu-
ra systemu SILO pozwala jednak rowniez na zdefiniowanie ekonomicznego wskaznika
jakosci (patrz podrozdzial 2.2), definiujacego ekonomiczny cel produkeji (najczescie;
zysk). Wowezas system SILO moze by¢ stosowany jako ekonomiczny optymalizator
punktu pracy proceséw technologicznych. Ze wzgledu na gléwny obszar dotychcza-
sowych wdrozen prezentowanego systemu, jakim jest optymalizacja procesu spalania
w kotle energetycznym, w pracy skoncentrowano sie na przedstawieniu rozwigzania
wykorzystujacego regulacyjna posta¢ wskaznika jakosci. Nalezy jednak pamietaé, ze
definiujgc regulacyjny wskaznik jakosci bierze sie pod uwage przestanki ekonomiczne.

Przeprowadzone przez autora, we wspolpracy z firma Transition Technologies S.A.
i Emerson Process Management, wdrozenia prezentowanego rozwigzania na czterech
blokach energetycznych w Polsce i pieciu blokach energetycznych w USA stanowia
pierwsze na $wiecie wdrozenia Sztucznego Systemu Immunologicznego do optymali-
zacji procesu technologicznego, w szczegolnosci do optymalizacji procesu spalania w
kotle energetycznym duzej skali. System SILO jest nowatorskim pomystem w dzie-
dzinie optymalizacji punktu pracy proceséw przemystowych, ale stanowi takze ory-
ginalny wktad w teori¢ Sztucznych Systemoéw Immunologicznych. Pomimo pewnych
nieuniknionych podobienistw do innych metod czerpiacych inspiracje z dziatania ukta-
du odpornosciowego organizméw zywych, system SILO posiada wiele oryginalnych,
niepowtarzalnych rozwigzan, ktore moga by¢ wykorzystane przez osoby rozwijaja-
ce tematyke Sztucznych Systemoéw Immunologicznych. Na tle dotychczasowych prac
badawczych poswieconych wykorzystaniu mechanizméw uktadu odporno$ciowego w

dziedzinie regulacji, system SILO wyréznia sie m.in.:

e brakiem koniecznosci posiadania a priori modelu obiektu regulacji,
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e umiejetnoscia dostosowania strategii poszukiwania optymalnego rozwiazania do
wiedzy zgromadzonej w pamieci immunologicznej (pierwotna i wtérna odpowiedz

immunologiczna),

e wykorzystaniem informacji o sile wigzania antygen-przeciwciato, uwzglednianej pod-
czas automatycznego doboru parametréw modelu obiektu w kazdym kroku opty-

malizacji.

System SILO moze by¢ stosowany do regulacji takich procesoéw, w ktorych zmia-
na zaklocen nastepuje szybko, ale rzadko lub w ktorych zaklocenia zmieniaja sie w
sposob ciagty, ale predkosé tych zmian jest duzo wolniejsza od dynamiki regulowa-
nego obiektu. W zaktadach przemystowych speliajacych ten warunek, system SILO
stanowi tania w sensie ekonomicznym alternatywe dla regulatorow MPC. Wynika to

z:

e Braku koniecznosci wykonywania parametrycznych testow obiektu. Nalezy pamie-
ta¢, ze koszt pracy wykwalifikowanego inzyniera wdrazajacego system regulacji
zaawansowanej stanowi istotne obciazenie dla budzetu elektrowni. Ponadto testy
powoduja zazwyczaj nieefektywne prowadzenie procesu, co przektada sie na starty

finansowe zaktadu przemystowego;

e Braku koniecznos$ci budowy modelu matematycznego obiektu regulacji na podsta-
wie eksperymentéw identyfikacyjnych. Fakt ten réwniez oznacza istotng redukcje

czasu pracy wykwalifikowanej kadry inzynierskiej;

e Mozliwosci uwzglednienia wiekszej liczby standéw pracy obiektu regulacji. System
SILO w sposob automatyczny uczy sie optymalizowanego procesu i dokonuje ad-
aptacji posiadanej wiedzy do aktualnego punktu pracy. W systemie SILO mozna
wymusi¢ wieksza doktadnosé aproksymacji statycznej charakterystyki procesu, po-
przez zdefiniowanie wezszych obszaréw pracy i wiekszej ilosci sygnatow definiuja-
cych te obszary, w ktorych aproksymacja procesu modelem liniowym jest wystar-
czajaco doktadna. W przypadku regulatorow MPC ilos¢ takich obszarow (partycji)
byta ograniczona przez naktad pracy zwiazany z wykonaniem testow parametrycz-

nych obiektu w kazdym z tych obszarow;

e Inspirowanych dziataniem ukltadu odpornosciowego efektywnych algorytméw zdo-
bywania wiedzy o procesie i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw pracy, sta-

nowiacych integralng czes¢ systemu SILO. Implementacja mechanizméw adaptacji
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modelu dynamicznego w regulatorach MPC nie jest rzecza tatwa. Mechanizmy te
czesto nie spetniaja poktadanych w nich nadziei. W dotychczasowych wdrozeniach
systemu SILO nie wystapita koniecznosé recznego dostrojenia modelu obiektu, co
wiecej zauwaza sie wrecz poprawe jakosci regulacji w ciggu pierwszych dwoéch mie-

siecy od zakoriczenia wdrozenia.

System SILO stanowi oryginalne rozwiazanie autora. Osoby, ktore przyczynity sie
do rozwoju tego systemu, oraz wktad tych oséb w rozwoj SILO zostal przedstawiony w
zalaczniku A. Wyniki uzyskiwane przez system SILO w elektrowniach w Polsce i USA
potwierdzaja, ze teoretyczne rozwazania lezace u podstaw systemu SILO znajduja

zastosowanie w rzeczywistosdci. Za wartosci merytoryczne pracy uwaza sie:

e wykorzystanie mechanizméw inspirowanych dziataniem uktadu odpornosciowego
organizmoéow zywych, do biezacej optymalizacji punktu pracy procesu technologicz-

nego;

e opracowanie warstwowego algorytmu optymalizacji, dostosowujacego swoje dziata-
nie nie tylko do aktualnego stanu procesu, ale takze do wiedzy jaka system SILO

posiada na temat regulowanego obiektu;

e opracowanie metody zdobywania wiedzy o procesie i wykorzystania jej do tworzenia

modeli matematycznych obiektu regulacji;

e poréwnanie wlasciwosci systemu SILO z algorytmami regulacji predykeyjnej z prze-

suwanym horyzontem;

e analize wdrozen przedstawionego rozwiazania na czterech rzeczywistych blokach

energetycznych.

1.1 Uklad rozprawy

W rozdziale drugim przedstawiono metody nadrzednej regulacji proceséw techno-
logicznych oraz metody ekonomicznej optymalizacji punktu pracy procesow technolo-
gicznych. Metody te zostaly przyporzadkowane do odpowiednich warstw w warstwo-
wej strukturze sterowania. Omoéwienie tych metod jest niezbedne w celu przedsta-
wienia dotychczasowych rozwigzan realizujacych nadrzedna regulacje i optymalizacje

procesow technologicznych i poréwnania ich z systemem SILO. W szczegdlnosci nie
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mozliwe jest udowodnienie tezy roboczej 1.2.3, bez wczesniejszej analizy algorytmow
regulacji predykecyjnej. W pierwszej czesci rozdziatu drugiego przedstawiono ogdlna
koncepcje regulacji MPC, oraz oméwiono podstawowe realizacje algorytmow bazu-
jacych na liniowym modelu obiektu. Nastepnie opisano rozwigzania umozliwiajace
uwzglednienie nieliniowo$ci obiektu regulacji. W kolejnej czesci rozdziatu przedstawio-
no niepozadane wtasciwosci podejécia opartego na regulacji predykeyjnej, stanowiace
bezposredni przyczynek do stworzenia systemu SILO. W ostatniej czedci rozdziatu
drugiego oméwiono metody ekonomicznej optymalizacji punktu pracy proceséw tech-

nologicznych i poréwnano je z systemem SILO.

Algorytmy zaimplementowane w systemie SILO czerpia inspiracje z dziatania
uktadu odpornosciowego organizmoéw zywych. W pierwszej czesci rozdzialu trzecie-
go przedstawiono strukture i dzialanie uktadu odpornosciowego. W drugiej czesci
rozdziatu omoéwiono wykorzystanie Sztucznych Systeméw Immunologicznych do roz-
wigzywania rzeczywistych probleméw. Najwiecej miejsca poswiecono wykorzystaniu
metod czerpigcych inspiracje z dziatania uktadu odpornos$ciowego w dziedzinie regu-
lacji.

W rozdziale czwartym przedstawiono sposéb implementacji systemu SILO w war-
stwowej strukturze sterowania. Oméwiono wspotdziatanie systemu SILO zaimplemen-
towanego w warstwie regulacji nadrzednej z warstwa regulacji bezposredniej oparta

na regulatorach PID.

W rozdziale piatym przedstawiono immunologiczng strukture systemu SILO. Omo-
wiono podobieristwa istniejace miedzy ukltadem odpornosciowym i prezentowanym w

niniejszej rozprawie rozwigzaniem.

W rozdziale szostym omoéwiono wstepnie dziatanie systemu SILO. Przedstawio-
no funkcje poszczegolnych moduléw prezentowanego rozwigzania, oraz pokazano ich

wzajemne wspotdziatanie.

Rozwinieciem rozwazan przedstawionych w rozdziale szostym jest rozdzialt siodmy
i 6smy. W rozdziale siodmym w sposob szczegétowy omoéwiono dziatanie modutu

odpowiedzialnego za zdobywanie wiedzy o obiekcie regulacji.

W rozdziale 6smym przedstawiono dziatanie modutu optymalizacji systemu SILO.
Modut ten wykorzystuje wiedze na temat obiektu regulacji do wyznaczenia optymal-
nego przyrostu sterowan minimalizujacego warto$¢ wskaznika jakosci. Na poczatku

tego rozdziatu przedstawiono warstwows budowe algorytmu optymalizacji. Nastepnie
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w sposob szczegdtowy omowiono dzialanie kazdej z warstw. Na zakonczenie rozdzia-
tu opisano mechanizm odpowiedzialny za wyboér poszczegbdlnych warstw algorytmu
optymalizacji.

W rozdziale dziewigtym poréwnano wtasciwosci systemu SILO z wlasciwosciami
metod regulacji predykeyjnej. Poréwnano przebieg procesu wdrozenia obu rozwigzan
na rzeczywistym obiekcie. Omoéwiono zastosowanie systemu SILO jako narzedzia do
przeprowadzania w sposob automatyczny eksperymentéw identyfikacyjnych na po-
trzeby budowy dynamicznych modeli obiektu wykorzystywanych przez regulatory
predykcyjne. Poréwnano posta¢ wskaznika jakosci i posta¢ modelu wykorzystywanego
przez regulator MPC i system SILO, oraz przeanalizowano wady i zalety obydwu roz-
wigzan w kontekscie ich oceny przez kadre nadzorujaca proces i kadre zarzadzajaca
zaktadem przemystowym.

W rozdziale dziesiatym przedstawiono gléwne uktady procesu technologicznego
konwencjonalnej elektrowni parowej, szczegbdlnie duzo miejsca poswiecajac procesowi
spalania. W drugiej czesci rozdziatlu przedstawiono kociol energetyczny duzej skali
jako nieliniowy obiekt regulacji posiadajacy wiele wejs¢ i wiele wyjsé.

W rozdziale jedenastym przeanalizowano wyniki wdrozen systemu SILO na czte-
rech blokach energetycznych. Wyniki te potwierdzaja skutecznosé przedstawionego w
niniejszej rozprawie rozwigzania.

W ostatnim rozdziale podsumowano dotychczasowe rozwazania.

1.2 Teza rozprawy

W rozdziale tym zostanie sformutowana teza gléwna i tezy robocze niniejszej roz-

prawy. Udowodnienie tych tez stanowi cel rozprawy.

Teza gltowna 1.2.1 System SILO, wykorzystujacy mechanizmy inspirowane dziata-
niem uktadu odpornosciowego organizmow zywych, jest rozwigzaniem skutecznie re-
alizujgeym w czasie rzeczywistym optymalizacje punktu pracy pewnej klasy procesow

technologicznych.

Teza robocza 1.2.2 Wykorzystanie mechanizmow inspirowanych dziataniem ukta-
du odpornosciowego organizmow zywych pozwala na ciggte zdobywanie wiedzy o opty-

malizowanym procesie 1 skuteczng adaptacje do nowych warunkow pracy.
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Teza robocza 1.2.3 Dla pewnej klasy procesow technologicznych, w szczegdlnosci
dla procesu spalania w kotle energetycznym duzej skali, system SILO stanow: tanig w

sensie ekonomicznym alternatywe dla requlatoréw MPC, ze wzgledu na:

e brak konieczno$ci przeprowadzania czasochtonnych eksperymentow identyfikacyj-
nych obiektu requlacji, potrzebnych do budowy modelu obiektu requlacyi wykorzy-

stywanego przez algorytm MPC;

e brak koniecznosci budowy na podstawie wynikow eksperymentow identyfikacyjnych

matematycznego modelu wykorzystywanego przez algorytm MPC;

e brak koniecznosci recznego dostrajania parametrow modelu matematycznego repre-
zentujgcego obiekt requlacyi, po wystgpieniu istotnych zmianach charakterystyk opty-

malizowanego procesu.

Teza robocza 1.2.4 Modut optymalizacji, sktadajqcy sie z trzech przetqgczanych mie-
dzy sobg algorytmow, pozwala na skuteczng realizacje celow optymalizacyi, w zaleznosci

od posiadanej przez system SILO wiedzy o procesie.

Tezy 1.2.11 1.2.3 wymagaja komentarza. Przez szczegolng klase procesow rozumie
sie takie procesy, w ktorych zmiana zakloceri nastepuje szybko, ale rzadko lub zakto-
cenia zmieniaja sie w sposob ciggtly, ale predkos¢ tych zmian jest duzo wolniejsza od
dynamiki obiektu regulowanego. Innymi stowy mozna powiedzie¢, ze przez szczegdlng
klase procesow rozumie sie takie procesy w ktorych istotne zaktécenia utrzymuja sie
na pewnym stalym poziomie (z doktadnoscia do pewnego przedziatu, w ktérym za-
wiera sie szum pomiarowy i oscylacje o zerowej wartosci oczekiwanej) przez czas nie
krotszy niz czas potrzebny na ustalenie sie optymalizowanych wyj$é procesu na pew-
nym stalym poziomie (z dokladnoscia do pewnego przedziatu, w ktérym zawiera sie
szum pomiarowy i oscylacja o zerowej wartosci oczekiwanej) po wystapieniu zmiany
sygnalow sterujacych.

Udowodnienie tezy roboczej 1.2.4 polega¢ bedzie na wykazaniu skutecznosci war-
stwowego algorytmu optymalizacji, realizujacego eksploatacje i eksploracje przestrzeni
rozwigzan. W zaleznosci od posiadanej przez system SILO wiedzy o procesie, algo-
rytm optymalizacji ktadzie wiekszy nacisk na eksploracje lub eksploatacje przestrze-
ni rozwiazan. Stochastyczna eksploracja przestrzeni rozwiazan odpowiada pierwotne;j
odpowiedzi immunologicznej (patrz rozdzial 3). Algorytm realizujacy eksploatacje ba-
zuje na wiedzy zgromadzonej w pamieci immunologicznej. Jego dziatanie odpowiada

wtornej reakcji immunologicznej uktadu odpornosciowego.
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Rozdzial 2 Metody nadrzednej regulacji i opty-

malizacji procesé6w

W rozdziale tym zostang przedstawione metody nadrzednej regulacji i optymaliza-
c¢ji procesow technologicznych. Zastosowanie warstwy regulacji, ktora jest nadrzedna
w stosunku do podstawowego uktadu sterowania moze przynie$é¢ znaczne korzysci eko-
nomiczne w obiektach przemystowych duzej skali, w ktorych procesy technologiczne
charakteryzuja sie wysokim stopniem zlozonosci i wielowymiarowoscia. Regulatory
PID sktadajace sie na warstwe regulacji bezposredniej nie sa w stanie zapewni¢ wy-
sokiej jakosci regulacji w sytuacji, gdy proces technologiczny posiada istotnie nieli-
niowe charakterystyki, dtugi czas odpowiedzi wyjsé obiektu na zmiane sterowania,
znaczng liczbe wejs¢é sterowanych i zaklocen oraz niemozliwe do pominiecia trans-
mitancje skroséne. Ponadto charakterystyki proceséw technologicznych zmieniajg sie
w raz z uptywem czasu, co wynika ze zuzycia urzadzen wykonawczych i instalacji
technologicznej sktadajacej sie na obiekt regulacji, zmian wtasciwosci chemicznych
uzywanych substratow, oraz zmian warunkéw zewnetrznych. W przypadku procesow
technologicznych posiadajacych wymienione wlasciwosci, algorytmy nadrzednej war-
stwy regulacji sa w stanie zwickszy¢ jakosé regulacji w nominalnym zakresie pracy

obiektu. Wynika to z tego, ze metody te:

e uwzgledniaja wielosé celow optymalizacji, ktore czesto sa wzajemnie sprzeczne;

e uwzgledniaja ograniczenia nakladane zar6wno na wejscia, jak i na wyjscia obiektu;
e uwzgledniaja nieliniowosci istniejace w obiekcie;

e posiadaja wielowymiarowy, dynamiczny (w przypadku metod regulacji predykeyj-

nej) lub statyczny (w przypadku metod optymalizacji biezacej punktu pracy) model

obiektu regulacji.
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Rysunek 2.1 Obiektu regulacji i zwiazane z nim wektory wejéciowe i wyjsciowe

Glownym celem metod regulacji nadrzednej jest poprawa jakosci regulacji osiggnieta
w warunkach pracy zblizonych do nominalnych.

Na 2.1 zostal w sposob uproszczony przedstawiony obiekt regulacji wraz z wek-
torami reprezentujacymi wejécia i wyjscia obiektu. W niniejszej rozprawie przyjeto

nastepujace oznaczenia:

e wektor x reprezentuje sterowane wejscia obiektu;

e wektor z reprezentuje niesterowane, mierzone wej$cia obiektu (mierzone zaktoce-
nia);

e wektor d reprezentuje niesterowane wejscia, ktore sa niemierzalne, rzadko mierzone
lub nieuwzgledniane w zadaniu optymalizacji;

e wektor y reprezentuje wyjscia obiektu regulacji.

Rozpatrujac zadanie wdrozenia rozwiazania opartego na jednej z metod regulacji
nadrzednej nalezy pamieta¢ o wielu inzynierskich problemach takich jak: zaszumie-
nie sygnatéw pomiarowych, awarie urzadzen wykonawczych oraz oscylacje sygnatow

wynikajace z niedostatecznego zestrojenia klasycznego uktadu regulacji.

2.1 Algorytm regulacji MPC

Algorytm regulacji MPC (ang. Model Predictive Control) nalezy do grupy metod
zaawansowanej requlacyi. Metody regulacji predykcyjnej wywarty olbrzymi wpltyw na
rozwoj przemystowych uktadéw regulacji oraz na kierunek prac badawczych w tym
obszarze. Ponizej przedstawiono trzy gtéwne powody, dzieki ktérym algorytmy MPC

osiagnely niekwestionowany sukces w zastosowaniach przemystowych [100]:

e mozliwosé uwzglednienia ograniczen sygnatow sterujacych i sygnatow wyjsciowych;
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e genecrowane przez algorytm MPC sterowania uwzgledniaja nie tylko wspomniane

wczesniej ograniczenia, ale rowniez interakcje wewnetrzne istniejace w obiekcie;

e zasada dziatania regulacji predykcyjnej jest stosunkowo tatwa do wyttumaczenia
kadrze inzynierskiej i operatorskiej, ktora bezposrednio odpowiada za prowadzenie

procesu.

Historia algorytmoéw MPC siega korica lat siedemdziesiatych ubiegtego wieku. Od tego
czasu algorytmy regulacji predykcyjnej sa nieustannie rozwijane i mimo uptywu trzech
dekad wciaz ciesza sie niegasnacym zaufaniem klientéw przemystowych. Istnieje wiele
udanych wdrozen regulatorow MPC w roznych galeziach przemystu [86]. Zdecydo-
wana wiekszo$¢ rozwigzan informatycznych majacych na celu usprawnienie proceséw
technologicznych polega na strojeniu podstawowych struktur regulacji i/lub na imple-
mentacji regulatora predykcyjnego. W kolejnych podrozdzialach zostanie oméwiona
teoria regulatorow MPC. Krotkie wprowadzenie do koncepcji regulacji predykcyjnej
jest niezbedne ze wzgledu na koniecznosé wykazania tezy roboczej 1.2.3 sformutowa-

nej w rozdziale 1.

2.1.1 Ogodlna koncepcja regulacji predykcyjnej

Metody regulacji predykcyjnej z przesuwanym horyzontem wykorzystuja dyna-
miczny model obiektu (liniowy lub nieliniowy) do wyznaczenia trajektorii sygnatow
sterujacych optymalizujacych wskaznik jakosci na pewnym horyzoncie czasu. Zgodnie

z zasada sterowania repetycyjnego [82] w kazdym kroku algorytmu na podstawie:

e dynamicznego modelu obiektu, zaktadajacego okreslony model zakltocen;

aktualnych i poprzednich wartosci zmiennych wyjsciowych;

poprzednich wartosci sterowan;

przysztej trajektorii (znanej lub zatozonej) wartosci zadanych regulowanych wyjsé
obiektu;

zalozonych celéw regulacji zdefiniowanych w formie wskaznika jakosci;

wyznaczane sa wartosci elementow wektora sterowan w kolejnych chwilach czasu z(k),
x(k+1), ..., (k+Ns-1), gdzie k oznacza aktualna chwile czasowa, a N, to horyzont

sterowania. W kazdej chwili k uzywany jest tylko pierwszy wektor sterowan x(k)
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bedacy elementem obliczonej trajektorii sterowan. W kolejnej iteracji algorytmu cata
procedura jest powtarzana z uwzglednieniem faktu, ze horyzont predykcji i sterowania
jest przesuniety o jeden krok w czasie. Wyznaczona przez algorytm MPC trajektoria
sygnalu sterujacego minimalizuje r6znice miedzy prognozowana (na horyzoncie pre-
dykcji) trajektoriag wyjsé obiektu, a znana lub zatozona trajektorig wartosci zadanych
tych wyjsé. Ponadto ksztalt trajektorii sterowania zalezy takze od kary jaka narzuci
sie na zmienno$¢ sygnatow sterujacych. Standardowa posta¢ minimalizowanej przez

algorytm MPC funkcji celu ma nastepujaca postac

NP
_ sp -
Jk - E Hyk+3|k = Yk+s|k

9 Ns—1 )
L+ D Azl (2.1)
s=Ny Q s=0

gdzie:

e N, — horyzont sterowania,
e N, — horyzont predykcji,
e N, — warto$¢ najmniejszego opdznienia w obiekcie zwickszonego o jeden,

o yZip‘ , — bredykcja wartosci zadanych (na chwile & + p, liczona w chwili k) wyjsé
obiektu,

® Uiiplk — Predykcja wyjsé obiektu,

o Azj,x — predykcja zmian wartodci sygnatu sterujacego, dtugosé trajektorii réwna

jest dtugosci horyzontu sterowania,

e () — kwadratowa, zazwyczaj diagonalna macierz wag sygnalu wyjsciowego, ktora
pozwala na roéznicowanie wplywu poszczegdlnych wyjsé na wartosé wskaznika ja-

kosci,

e R — kwadratowa, zazwyczaj diagonalna macierz wag sygnatu sterujacego, ktora
pozwala na réznicowanie wpltywu zmiennosci poszczegolnych sygnatow sterujacych

na wartosé¢ wskaznika jakosci.

Macierz QQ reprezentuje wagi z jakimi karane sa odchytki predykowanej trajektorii
wyjs$¢ obiektu od zadanej trajektorii wyjs¢. Macierz R pozwala na zdefiniowanie wag
z jakimi karana bedzie zmienno$é trajektorii sygnatéow sterujacych. Przedstawiony
wskaznik jakosci nie jest jedyng dopuszczalng forma. Istnieje mozliwosé innego zdefi-
niowania celow optymalizacji, jednak nie wnosi to zmian do istoty koncepcji regulacji

predykcyjnej.
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2.1.2 Realizacje algorytmoéw regulacji predykcyjnej

Glowna roznica miedzy réznymi realizacjami algorytmow regulacji predykeyjnej,
wykorzystujacymi liniowe modele obiektu, polega na zatozeniu réznej postaci tych
modeli. W algorytmach DMC (ang. Dynamic Matrix Control) model obiektu regula-
¢ji wyrazony jest w postaci dyskretnych odpowiedzi skokowych. Model taki moze by¢
skonstruowany poprzez wykonanie szeregu eksperymentéw identyfikacyjnych polega-
jacych na podaniu na wejécie obiektu wymuszenia skokowego i rejestracji dynamiczne;j
odpowiedzi obiektu. Algorytmu DMC jest jednym z pierwszych algorytmoéow regula-
¢ji predykeyjnej z przesuwanym horyzontem. Zostal on opracowany pod koniec lat
siedemdziesiatych ubieglego wieku, a pierwsze publikacje dotyczace wdrozenia tego
algorytmu pochodza z 1980 roku [22, 84]. Swoja duza popularnosé¢ algorytm DMC
zawdziecza gtéwnie prostocie modelowania. Ponadto, jako jeden z najstarszych re-
gulatoréw predykcyjnych jest dobrze poznany i przetestowany. Wiecej informacji na
temat algorytmu DMC mozna znalezé w [100].

Kolejna metoda realizujaca regulacje predykcyjna jest algorytm GPC (ang. Gene-
ralized Predictive Control) [21]. W algorytmie tym dynamiczny model obiektu zde-
finiowany jest w postaci transmitancji dyskretnych (rownan roznicowych). Przyjecie
takiego modelu jest bardziej zwiezte i oszczedne w poréwnaniu do algorytmu DMC.
Ponadto istnieje mozliwos¢ uwzglednienia szerszej klasy modeli zaktocen [100]. Wiecej
na temat algorytméw GPC mozna znalez¢ w [13].

Aktualnie w pracach badawczych dotyczacych algorytméw MPC dominuje podej-
Scie polegajace na zastosowaniu modelu w postaci rownan stanu. Przyktadem takiego
rozwiazania jest algorytm SMOC [66]. Model w postaci rownan stanu pozwala na
wygodna analize teoretycznag algorytmow MPC. W zastosowaniach przemystowych
zbudowanie modelu w postaci réwnan stanu nie jest jednak naturalnym podejsciem.

Przesadza to o mniejszej popularnosci tego typu rozwigzan w poréwnaniu do algoryt-
mow DMC i GPC.

2.1.3 Algorytmy regulacji predykcyjnej dla obiektéw nielinio-
wych
Przedstawione w poprzednim podrozdziale algorytmy predykcyjne z liniowym mo-

delem obiektu stanowig wazny wktad w rozwoj metod regulacji zaawansowanej. Na-

lezy jednak pamietac, ze rzeczywiste obiekty moga wymagaé opisu w postaci modelu
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nieliniowego. Zastosowanie liniowych modeli do regulacji istotnie nieliniowych obiek-
tow moze nie dawaé¢ zadowalajacych rezultatow.

Naturalnym podejéciem pozwalajagcym uwzgledni¢ nieliniowosci optymalizowane-
go procesu jest uzycie nieliniowego modelu. Woéwczas predykcja wyjsé w algorytmie
MPC odbywa sie w oparciu o model nieliniowy. Obiecujacym kierunkiem badan wyda-
je si¢ by¢ wykorzystanie Sztucznych Sieci Neuronowych [76, 39, 95, 78] do modelowa-
nia nieliniowosci obiektu. Algorytmy MPC wykorzystujace Sztuczng Sie¢ Neuronowa
zostaly opisane w [102, 100, 29, 3, 80, 61|. Podstawowym problemem dotyczacym al-
gorytméw MPC z pelnym nieliniowym modelem jest dobranie odpowiedniej metody
minimalizacji wskaznika jakosci. Zadanie optymalizacji w takim przypadku jest nie
kwadratowe i w ogélnosci nie wypukte.

Podejsciem czesciej stosowanym w praktyce sa metody wykorzystujace linearyza-
cje modelu nieliniowego w otoczeniu aktualnego punktu pracy [100, 40, 72, 68, 6].
Wowczas trajektoria sterowania wyznaczana jest w oparciu o liniowy algorytm MPC.
Rozwiazanie znalezione w oparciu o taka metode jest suboptymalne, ale zapewniona
jest istotna z punktu widzenia zastosowan przemystowych cecha niezawodnosci wy-
znaczania sterowania. Rozszerzeniem powyzszych rozwazan jest metoda polegajaca
na wykorzystaniu zlinearyzowanego modelu jedynie do rozwigzania zadania optyma-
lizacji. Swobodna trajektoria predykowanych wyjs¢ [100] wyznaczana jest wowczas w
oparciu o model nieliniowy. Wiecej na ten temat mozna znalezé w [40, 68, 36, 61].

Duza popularnoscia w zastosowaniach przemystowych cieszy sie pomyst wykorzy-
stania teorii logiki rozmytej [122, 121| do projektowania nieliniowych regulatoréw
MPC. Szczegolnie interesujace sa modele rozmyte typu TS (Takagi-Sugeno), w kto-
rych nastepnikiem regul jest model liniowy [96, 82|. Kluczowym elementem modeli
rozmytych typu TS jest zbior regut (baza wiedzy), w ktorym kazda reguta posiada

nastepnik w postaci funkcji. Przyktad takiej regulty zostal przedstawiony ponizej:
R": JESLI  jestF} 1 g jest Fy 1... 1z, jest E! TO y; = f(x1, 7, ..., 2,)

Najczesciej przyjmuje sie, ze funkcja nastepnika jest liniowa. W oparciu o model
TS mozna zbudowaé quasi-liniwy (kawatkami liniowy) regulator MPC. W takim przy-
padku dla kazdej ze zdefiniowanych partycji rozmytych okresla sie rownanie réznicowe
realizujace algorytm regulacji. Zdefiniowanie partycji rozmytych zalezy od rozpatry-
wanego problemu. Najczesciej zmiennymi rozmywajacymi sa sygnaly o nieliniowych
charakterystykach, definiujace punkt pracy procesu technologicznego. Istnieje takze

inna metoda projektowania rozmytych regulatoréw predykcyjnych. W rozwiazaniu
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tym przyjmuje sie, ze baza wiedzy sktada sie z regut, w ktoérych nastepnikami sa pa-
rametry regulatora predykcyjnego. Poprzez parametry rozumiane sa nie tylko wagi,
ale rowniez modele obiektu. W takim podejéciu wzory ogdlne reprezentujace prawo

regulacji nie zmieniajg sie.

2.1.4 Sposoby uwzglednienia niedokladno$ci modelu

Kluczowym elementem regulatora MPC jest model obiektu. Jezeli doktadnosé tego
modelu jest niewystarczajaca, wowczas jako$¢ regulacji moze nie by¢ satysfakcjonu-
jaca, w szczegdlnosci moze nawet byé gorsza niz w przypadku klasycznych uktadow
regulacji opartych na regulatorach PID. Jednym z kluczowych problemoéw dotyczacych
regulacji, w tym takze regulacji predykcyjnej, jest zapewnienie bezpieczenistwa i odpo-
wiednio wysokiej jakosci regulacji w sytuacji niewystarczajacej doktadnosci modelu.
Mozna wyrdzni¢ dwa gtéwne podejécia, w ktorych uwzglednia sie niedoktadnosé mo-
delu: regulacja adaptacyjna (ang. adaptive control) i regulacja odporna (ang. robust
control). W podejsciu adaptacyjnym [46, 75] w oparciu o sygnaly sterujace, wyjsciowe
i zaktocenia dokonuje sie biezgcej identyfikacji modelu. Nowy zidentyfikowany model
jest wykorzystywany do wyznaczenia optymalnego wektora sterowan. Wykorzystanie
technik regulacji adaptacyjnej jest szczegélnie pozadane dla obiektow, ktorych cha-
rakterystyki istotnie zmieniaja sie¢ wraz z uptywem czasu. Gtéwne problemy dotyczace

biezacej identyfikacji modelu to:

e wyznaczenie parametrow modelu przy niewystarczajacej zmiennosci sygnatow, w

obecnosci szumoéw pomiarowych [59];

e wyznaczenie parametrow modelu podczas pracy w zamknietej petli sprzezenia zwrot-
nego [46, 92|;

e stosunkowo duzy naktad mocy obliczeniowych potrzebny podczas pracy w trybie

on-line.

Obserwuje sie ciagly rozwoj prac badawczych poswieconych eliminacji powyzszych
niedogodnosci [59, 42]. Mimo to zaimplementowanie metod adaptacji ciagle jest jesz-
cze zadaniem trudnym i czesto metody te nie spelniaja poktadanych w nich nadziei.

Regulacja odporna polega na uwzglednieniu niedoktadnosci modelu podczas pro-
jektowania i strojenia regulatora [19, 82|. Przy tym podejsciu regulatory projektowa-

ne sa na ogol na najgorszy przypadek, co z reguty skutkuje duza zachowawczosciag
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dziatania i niska efektywnoscia pracy w warunkach zblizonych do nominalnych. Naj-
bardziej obecnie rozwijana metoda odpornej regulacji predykcyjnej jest optymalizacja
min-max [54, 71, 62]. Metoda ta zaklada mozliwo$¢ zmian obiektu w kazdym kroku
algorytmu. Przyjmuje sie, ze obiekt moze zmienia¢ sie w sposob najbardziej niedo-
godny i dla tego najgorszego scenariusza rozwiazuje sie zadanie optymalizacji. Oprocz
wymienionej wyzej metody istnieja inne techniki projektowania odpornych regulato-

row:
e zapewnienie zachowania zapasu modutu i fazy;

e minimalizacja wskaZnika jakosci polegajaca na minimalizacji wartosci oczekiwanej

dla zalozonego stochastycznego modelu niepewnosci [65];
e inne [48, 14, 10].

Praktyczne wykorzystanie wymienionych technik, w szczegélnosci najbardziej popu-

larnej metody optymalizacji min-max, jest mocno ograniczone ze wzgledu na:
e trudnodci zwiazane z projektowaniem tego typu regulatorow;

e konieczno$¢ znajomosci dobrych modeli niepewnosci - warunek trudny do spetnienia

w rzeczywistych warunkach przemystowych;
e duza zlozonosé obliczeniowa.

Analizujac wdrozenia regulatoréw MPC do regulacji proceséw technologicznych, moz-
na dojs¢ do wniosku, ze z praktycznego punktu widzenia najwazniejszym parametrem
decydujacym o odpornosci regulatora MPC sg wartosci kar wystepujacych we wskaz-

niku jakosci, zwigzane ze zmienno$cia sygnatu sterujacego.

2.1.5 Regulator MPC w warstwowej strukturze sterowania

Regulatory MPC w zastosowaniach przemystowych z reguty implementowane sa w
warstwie regulacji nadrzednej. W warstwowym uktadzie regulacji (rys. 2.2) warstwa
regulacji bezposredniej odpowiedzialna jest za bezpieczenstwo przebiegu proceséw dy-
namicznych. We wspolczesnych systemach automatyki warstwa regulacji bezposred-
niej realizowana jest przez rozproszone systemy automatyki (ang. DCS - Distributed

Control System). Sa to komputerowe systemy przetwarzania informacji realizujace
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Rysunek 2.2 Warstwowa struktura regulacji

zadania sterowania, wizualizacji i archiwizacji danych procesu przemystowego. Sys-

temy te posiadaja zwykle wlasne, zintegrowane systemy SCADA (ang. Supervisory

Control and Data Acquisition). Charakterystycznymi cechami systemow DCS sa:

sprawna obstuga duzych obiektéow przemystowych;

obstuga urzadzen pomiarowych i wykonawczych wykorzystujacych roézne standardy

komunikacyjne;
archiwizacja danych i zdarzen;
wizualizacja procesu ulatwiajaca operatorski i inzynierski nadzér nad procesem;

mozliwos¢ zatadowania i modyfikacji uktadéow sterowania bez zatrzymywania pro-

cesu;

redundancja takich elementow systemu jak: stacje operatorskie, kontrolery, uktady

wejSE-wyjsc.

Wiecej na temat budowy systemu DCS mozna znalezé¢ w [52, 105, 106, 107|. Ze wzgle-

du na wymog niezawodnosci, szybkosci dziatania i stosunkowej prostoty wykorzysty-

wanych algorytmoéow, w warstwie regulacji bezposredniej dominuja regulatory typu

PID [5, 91]. Wykorzystywane sa réwniez pewne modyfikacje tych regulatorow takie

jak:

regulacja PID z korekcja od sygnatu zaklocenia - sterowanie typu feedforward |77,
45];
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Rysunek 2.3 Regulator MPC i algorytm SSTO w warstwowej strukturze regulacji.

e regulacja PID ze zmiennym wzmocnieniem (tzw. gain scheduling) [123].

W ostatnich latach obserwuje sie takze proby wykorzystania prostych algorytmow

predykeyjnych w warstwie regulacji bezposredniej systemu DCS [82, 83].

Celem warstwy regulacji nadrzednej [100] jest kontrola zmiennych wielkosci pro-
cesowych, charakteryzujacych sie wolniejszymi zmianami i decydujacych o jakosci i
parametrach produkcji. Okres probkowania warstwy regulacji nadrzednej jest istotnie
wickszy w poréwnaniu do warstwy regulacji bezposredniej. Zmiany wektora zmien-
nych sterujacych nastepuja zdecydowanie rzadziej niz w warstwie regulacji bezpo-
sredniej. Sterowania obliczone w warstwie regulacji nadrzednej stanowia zazwyczaj
wartosci zadane dla regulatorow warstwy regulacji bezposredniej. Warstwa regulacji
nadrzednej, przy zatozeniu doktadnego modelu obiektu, pozwala na osiggniecie wyraz-
nej poprawy jakosci regulacji w stanach pracy zblizonych do nominalnych. Niezawod-
no$¢ i bezpieczenstwo regulacji zapewnione jest przez warstwe regulacji bezposredniej,
ktora jest w stanie skutecznie reagowac na szybkozmienne zakldcenia.

Wartosci zadane dla regulatora MPC moga by¢ obliczane przez warstwe optyma-

lizacji ekonomicznej (patrz podrozdzial 2.2). Zadaniem regulatora MPC jest wowczas
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utrzymywanie optymalnego punktu pracy. Metody optymalizacji statycznej zaimple-
mentowane w warstwie optymalizacji ekonomicznej, obliczaja nowy, optymalny punkt
pracy z istotnie mniejsza czestotliwoscia niz czestotliwos$é z jaka regulator MPC wy-
znacza nowe sterowania. Implementacja warstwy statycznej optymalizacji punktu pra-
cy ma sens wowczas jezeli zaktocenia oddziatujace na proces zmieniaja sie szybko, ale
rzadko lub zakl6cenia zmieniaja sie w sposob ciagly, ale zmiany te sa istotnie wolniej-
sze w poréwnaniu do dynamiki obiektu. Nalezy jednak zauwazy¢, ze jezeli dynamika
zmian zaklocenia jest réwna lub niewiele mniejsza od dynamiki obiektu regulacji,
wowcezas warstwa optymalizacji ekonomicznej moze nie spetlnia¢ poktadanych w niej
nadziei, ze wzgledu na zbyt dtugi okres zmian wartosci zadanych dla regulatora MPC.
Skrocenie tego okresu jest czesto niemozliwe ze wzgledu na wykorzystanie ztozonego,
nieliniowego modelu obiektu, oraz ze wzgledu na wykorzystywane algorytmy adapta-
cji. Rozwiagzaniem jest zaimplementowanie algorytmu SSTO (ang. steady-state target
optimization) [100, 11, 49|, ktory pracuje z ta sama czestotliwoscia zmian sterowa-
nia, co algorytm MPC (patrz rys. 2.3). Zadaniem algorytmu SSTO jest przeliczanie
optymalnych wartosci zadanych dla regulatora MPC, w taki sposéb aby uwzgled-
ni¢ zmiany zaklécenia, ktore nastapity pomiedzy kolejnymi zmianami punktu pracy

obliczonego w warstwie ekonomicznej optymalizacji punktu pracy.

2.1.6 Niepozadane wtasciwosci podejscia MPC

Algorytmy MPC sa bezsprzecznie najpopularniejszymi rozwigzaniami implemen-
towanymi w warstwie regulacji nadrzednej, stuzacymi do zaawansowanej regulacji pro-
cesow przemystowych [87]. Pomimo licznych zalet, potwierdzonych w zastosowaniach

praktycznych, regulatory predykcyjne posiadaja kilka niepozadanych wlasciwosci:

e wysoki koszt wdrozenia, zwigzany z koniecznodcia przeprowadzenia testéow parame-

trycznych obiektu regulacji oraz budowy dynamicznego modelu obiektu;

e zaimplementowanie efektywnej metody adaptacji jest zadaniem trudnym i czesto

nie przynosi spodziewanych rezultatow.

Wysoki koszt wdrozenia wnika z koniecznosci budowy modelu obiektu. W przy-
padku istotnie nieliniowych charakterystyk obiektu, wystepuje koniecznosé stworzenia
modelu nieliniowego. Najczesciej wykorzystuje sie wowczas quasi-liniowy model roz-
myty [82]. Przy takim podejsciu nalezy zbudowadé kilka liniowych modeli dynamicz-

nych, dla réznych typowych punktéw pracy. Wiaze sie to z koniecznoscia wykonania
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czasochtonnych testow parametrycznych obiektu, dla kazdej partycji rozmytej. Aby
zwiekszy¢ doktadnosé modeli, nalezy dokonaé¢ takiego podziatu na partycje rozmyte,
ktory bytby zdefiniowany przez mozliwie duzo sygnatéw o nieliniowej charakterysty-
ce, ktore definiuja punkt pracy. W praktyce zakltada sie gorsza jako$¢ modelowania i
definiuje sie takie rozmycie modeli, ktore nie spowoduje powstania duzej liczby party-
cji rozmytych. Uwzglednienie dodatkowych sygnatéw jako zmiennych rozmywajacych
powoduje, ze ilo$¢ niezbednych do stworzenia modeli wyraznie wzrasta. Pociaga to
za soba konieczno$é¢ przeprowadzania odpowiednio wiekszej ilodci testow obiektu re-

gulacji, co negatywnie wptywa na i tak juz wysoki koszt wdrozenia.

Parametryczne testy obiektu regulacji pochtaniaja znaczng czes¢ czasu wdrozenia
regulatora MPC. Koszty pracy wysoko wykwalifikowanej kadry inzynierskiej stanowia,
znaczne obciazenie dla budzetu zaktadu przemystowego. Gtéwnym sktadnikiem ceny
wspotczesnie oferowanych regulatoréow MPC jest koszt pracy inzyniera wdrazajacego
regulator predykcyjny. Koszt samego komputera jak i instalacji oprogramowania re-
alizujacego regulacje predykcyjna jest zdecydowanie mniejszy niz koszt pracy kadry
inzynierskiej wykonujacej parametryczne testy obiektu i budujacej na ich podstawie
model (czesto nieliniowy) obiektu. Wedtug danych firmy Transtition Technologies S.A.
60 % ceny wspotczesnie sprzedawanych regulatorow MPC zwigzane jest z konieczno-
Scig budowy modelu optymalizowanego procesu. Badania przeprowadzone przez fir-
me Honeywell wykazaly, ze koszt budowy dynamicznego modelu obiektu wynosi od
250 USD do 1000 USD dla kazdej pojedynczej zaleznosci miedzy wejsciem i wyjsciem
obiektu [27]. W przypadku obiektu sktadajacego si¢ z dziesieciu wejs¢ sterowanych,
pieciu wej$¢ niesterowanych i czterech wyjsé (Sredni wymiar zadania optymalizacji
procesu spalania zachodzacego w kotle energetycznym), koszt budowy dynamicznego
modelu wynosi wiec od 15000 USD do 60000 USD.

Oprocz probleméw natury ekonomicznej zwigzanych z kosztem pracy kadry in-
zynierskiej dochodza jeszcze problemy zwiane z nieefektywnym prowadzeniem pro-
cesu technologicznego podczas przeprowadzanych testow. Konieczno$é zapewnienia
odpowiedniego stanu procesu na czas przeprowadzania testow (np: stale, zadane ob-
cigzenie bloku energetycznego w przypadku optymalizacji procesu spalania w kotle
energetycznym lub odpowiednie stezenie substratu w przypadku optymalizacji proce-
sow chemicznych) powoduje znaczne straty finansowe zaktadu przemystowego. Oprocz

koniecznosci spetnienia wymogdéw co do wartosci sygnatow zaktdcen mierzonych sam
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charakter testow moze doprowadzi¢ do strat finansowych spowodowanych nieoptymal-
nym sterowaniem procesem, prowadzacym do niskiej efektywnosci produkeji. Ponadto
dla pewnych obiektéw niemozliwe jest wykonanie testow we wszystkich zatozonych
punktach pracy. Wynika to z awarii urzadzen wykonawczych lub pomiarowych, oraz
z konieczno$ci spetnienia wymogéw bezpieczenstwa. Nalezy rowniez pamietaé, ze na
proces technologiczny caly czas oddzialuja pewne niemierzalne, rzadko mierzone lub
nieuwzgledniane zaklocenia takie jak: warunki zewnetrzne (np.: temperatura i wil-
gotnosé powietrza), wlasciwosci chemiczne uzywanych substratow (np.: kalorycznosé
paliwa) i sprawnosé¢ urzadzen wykonawczych. Model zidentyfikowany na podstawie
danych pochodzacych ze stosunkowo krotkiego odcinka czasu (w poréwnaniu do pla-
nowanej dlugosci czasu pracy regulatora MPC) moze nie byé¢ doktadny w sytuacji,
gdy oddziatlujace na proces niemierzalne lub nieuwzgledniane zaktécenia przyjmuja

wartosci inne niz te, ktore oddziatywaty na proces w trakcie identyfikacji modelu.

Z rozwazan przeprowadzonych w rozdziale 2.1.4 wynika, ze implementacja efek-
tywnego algorytmu adaptacji w regulatorze predykcyjnym przysparza wiele proble-
méw, w kontekscie zastosowan praktycznych. Nalezy jednak pamietaé, ze charakte-
rystyki proceséw technologicznych podlegaja cigglym zmianom. Zwigzane jest to ze
zuzyciem urzadzen wykonawczych i instalacji sktadajacej sie na obiekt regulacji oraz
zmianami parametréow substratéow uzywanych w procesie. Widaé¢ wiec, ze w zada-
niu optymalizacji proceséw technologicznych wystepuje silna potrzeba uaktualniania

stanu wiedzy na temat rozpatrywanego procesu.

Wymienione w rozdziale 2.1.6 mankamenty regulacji predykcyjnej, prowadza do
wniosku, ze konieczne jest podjecie badan nad znalezieniem rozwigzania tanszego,
ktore w sposob efektywny bedzie realizowato zadania zdobywania wiedzy o procesie
i adaptacji do nowych warunkéw pracy. Wydaje sie, ze bardzo pomocne w realizacji
tego zadania moga by¢ mechanizmy zaczerpniete z obserwacji dziatania uktadu od-
pornosciowego zywych organizmow. Nalezy pamietac, ze ciaglta nauka i podnoszenie
zdolnosci obronnych organizmu, to podstawowe cechy uktadu odpornosciowego (patrz
rozidzat 3). Automatyczne zdobywanie wiedzy o optymalizowanym procesie moze wy-
eliminowaé¢ czynnik ludzki z takich zadan jak: przeprowadzanie parametrycznych te-
stow obiektu i budowa modelu obiektu regulacji. To z kolei spowoduje redukcje czasu

pracy przeznaczonego na wdrozenie nadrzednego algorytmu regulacji.

W rozprawie tej wykazano, ze w przypadku pewnej szczegblnej klasy proceséow,

dla ktorych istotne zaklocenia oddziatujace na proces znajduja sie na w przyblizeniu
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stalym poziomie przez czas dluzszy niz czas potrzebny na ustalenie sie¢ odpowiedzi
obiektu na zmiane sterowania, mozliwe jest wykorzystanie mechanizméw inspirowa-
nych dziataniem uktadu odpornosciowego do biezacej optymalizacji punktu pracy
procesu technologicznego. W przypadku takich procesow rozwiazanie SILO stano-
wi tania w sensie ekonomicznym alternatywe dla regulatorow MPC. W rozwiazaniu
tym nie wystepuje potrzeba przeprowadzenia czasochlonnej procedury identyfikacji
obiektu i budowy modeli matematycznych procesu. Ponadto mechanizm zdobywania
wiedzy o procesie i adaptacji do nowych warunkéw pracy stanowi integralny sktadnik
systemu SILO, dzieki czemu adaptacja do niestacjonarnych charakterystyk procesu

jest zachowana.

2.2 Metody optymalizacji punktu pracy

W systemie SILO wykorzystywana jest regulacyjna postaé¢ wskaznika jakosci.
Przedstawione w niniejszej rozprawie rozwiazanie, na podstawie wiedzy zgromadzo-
nej w pamieci immunologicznej, minimalizuje r6znice miedzy zadana i zmierzona (lub
estymowana) wartoscia wyjsé obiektu. Architektura systemu SILO pozwala jednak

rowniez na zdefiniowanie ekonomicznego wskaznika jakosci postaci

nc ny
T(ey) = ple; = > ply;
k=1 k=1

gdzie:

e ¢; — j-ty element wektora zmiennych decyzyjnych warstwy optymalizacji,
e pY — wektor cen produktow wyjsciowych,

e p° — wektor cen strumieni surowcéw i mediéw energetycznych.

Ekonomiczna funkcja celu definiuje ekonomiczny cel produkeji (najczesciej zysk). Zde-
finiowanie w SILO ekonomicznego wskaznika jakosci, wykorzystujac do tego celu de-
finicje wskaznika jakosci (8.1) z rozdziatu 8 jest mozliwe poprzez przypisanie wspot-
czynnikom kary kosztu ekonomicznego, ustawienie zerowych warto$ci zadanych dla
wszystkich elementéw wektora sterowan z, oraz ustawienie na tyle duzych wartosci
zadanych dla elementéw wektora zmiennych wyjsciowych, aby wartosci te z przyczyn
technologicznych nigdy nie byly osiagniete. Widaé¢ zatem, ze system SILO moze by¢

stosowany jako ekonomiczny optymalizator punktu pracy proceséw technologicznych.
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Rysunek 2.4 Warstwa optymalizacji ekonomicznej w warstwowej strukturze sterowa-

nia.

Ze wzgledu na dotychczasowe zastosowania SILO do optymalizacyjnej regulacji punk-
tu pracy procesu spalania w kotle energetycznym, w rozprawie zostal przedstawiony
algorytm wykorzystujacy regulacyjna postac¢ wskaznika jakosci. Dla zachowania ogol-
nosci opisu w niniejszym rozdziale omowiono metody statycznej optymalizacji punktu
pracy i poréwnano je z podejsciem zastosowanym w SILO.

Optymalny wektor zmiennych decyzyjnych, stanowiacy rozwiazanie zadania opty-
malizacji w warstwie optymalizacji ekonomicznej, jest jednoczesnie wektorem wartosci
zadanych dla regulatora warstwy regulacji nadrzednej. Wybrane elementy optymal-
nego wektora zmiennych decyzyjnych moga by¢ tez wartosciami zadanymi dla regula-
torow warstwy regulacji bezposredniej (rys. 2.4). Implementacja warstwy statyczne;
optymalizacji moze przynie$é¢ spodziewane efekty ekonomiczne jezeli zaklocenia od-
dzialujace na proces zmieniaja sie szybko, ale rzadko lub zaklocenia zmieniaja sie w
sposob ciagly, ale zmiany te sa istotnie wolniejsze w poréwnaniu do dynamiki obiek-
tu. Istnieje kilka algorytmow biezacej optymalizacji punktu pracy [99]. Jednym z nich
jest metoda Powtarzanych Estymacji Parametrow i Optymalizacji (PEPO) [99]. W
metodzie tej dostrojenie punktu pracy do aktualnej sytuacji procesowej nastepuje w

dwoch etapach. W pierwszym etapie dokonywana jest estymacja parametréw modelu
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stanu ustalonego. W drugim etapie w oparciu o uaktualniony model rozwiazywane
jest zadanie optymalizacji. Wada tej metody jest koniecznosé posiadania a priori do-
ktadnego modelu obiektu regulacji. Ponadto w warunkach rzeczywistych trudno jest
uzyska¢ doktadny model w szerokim zakresie zmiennosci punktu pracy, potrzebny do

wyznaczenia pochodnych modelu (charakterystyk statycznych).

Kolejna metoda realizujaca biezaca optymalizacje punktu pracy jest metoda Po-
wtarzanej Modyfikowanej Optymalizacji (PMO) [98]. Metoda ta stanowi rozwiniecie
metody zintegrowanej optymalizacji i estymacji parametréow (ang. Integrated System
Optimization and Parametric Estimation - ISOPE) 90, 103|. Metoda ISOPE potrafi
w sposob iteracyjny osiagnaé¢ rozwiazanie $cigle optymalne, podczas gdy metoda PE-
PO prowadzita do rozwiagzan suboptymalnych. W metodzie PMO wykorzystywana
jest punktowa informacja o warto$ci pochodnej modelu obiektu. Metoda optymali-
zacji wykorzystujac informacje o pochodnej odwzorowania obiektowego w aktualnym
punkcie pracy jest w stanie w sposob iteracyjny osiagnaé¢ punkt optymalny. W me-
todzie ISOPE estymacja parametréw modelu wykonywana jest w kazdym kroku al-
gorytmu, natomiast w metodzie PMO adaptacja modelu nie jest konieczna w kazdej
iteracji. Podstawowa wada metody ISOPE i PMO jest estymacja warto$ci pochod-
nych modelu za pomoca zmian sterowania i rejestracji zmian wyjs¢ procesu. Takie
podejscie jest kosztowne bo oznacza n dodatkowych proceséw przejsciowych, gdzie n

to wymiar wektora sterowan.

W dualnym algorytmie PMO (algorytm DPMO) [99] zastosowano efektywna me-
tode estymacji pochodnej charakterystyki statycznej. W algorytmie tym wykorzysta-
no koncepcje sterowania dualnego Feldbauma [33]. W metodzie DPMO zatozono, ze
dla celéw estymacji pochodnej w kolejnych iteracjach, dopuszcza sie w danym kroku
odstapienie od warunkéw $cistej optymalnosci. Nastepuje to jednak tylko wtedy, gdy
aktywacji ulegna ograniczenia uwarunkowujace. Ograniczenia uwarunkowujace wpro-
wadzone sa w celu zapewnienia, ze macierz potrzebna do obliczenia pochodnych jest
dostatecznie dobrze uwarunkowana. Wprowadzenie powyzszych ograniczen sprawia,
ze algorytm DPMO ma skomplikowana, silnie nieliniowa strukture. Istotna wada tej
metody jest konieczno$é wykonywania wstepnych zmian punktu pracy w poczatkowej
fazie algorytmu. Moze to doprowadzi¢ do nieefektywnego prowadzenia procesu. Roz-
winieciem metody DPMO jest metoda DPMO-+ [99]. W metodzie tej w fazie wstepnej

wykorzystano algorytm PEPO. Przy takim podejsciu istnieje koniecznosé posiadania
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a priori dobrego modelu obiektu. Analizujgc dziatanie metody DPMO+ i SILO widac

pewne podobienstwa obu metod:

e dbanie o dobre uwarunkowanie macierzy wykorzystywanych w zadaniu optymali-

zacji;
e adaptacja modelu obiektu do nowych warunkéw pracy.

Pomimo pewnych podobienstw istnieja zasadnicze réznice pomiedzy metodg DPMO-+
i SILO:

e Brak koniecznosci posiadania a priori modelu obiektu regulacji w systemie SILO;

e Wykorzystanie w SILO dwdch rodzajow modeli reprezentujacych mniej i bardziej

szczegoOtowa wiedze o statycznych charakterystykach procesu;

e Wykorzystanie w SILO warstwowego algorytmu optymalizacji (rozdzial 8). Kazda
warstwa reprezentuje inna strategie poszukiwania rozwiagzywania optymalnego i
nauki procesu. Poszczegdlne warstwy aktywowane sg w zaleznosci od posiadanej

przez system wiedzy;

e Wykorzystanie w SILO inspirowanych dziataniem uktadu odpornosciowego mecha-

nizmoéw zdobywania wiedzy o procesie (rozdziat 7).

Z powyzszych rozwazan wynika, ze uzycie mechanizméw inspirowanych dziata-
niem uktadu odpornosciowego do realizacji zadan biezacej optymalizacji punktu pra-
cy stanowi innowacyjne rozwiazanie, stanowiace wktad autora w dziedzine biezacej
optymalizacji punktu pracy proceséw technologicznych. Ze wzgledu na fakt, ze w
przedstawionym w niniejszej rozprawie algorytmie optymalizacji wykorzystywanym
w SILO przyjeto regulacyjna posta¢ wskaznika jakosci, w dalszej czesci rozprawy
wlasciwosci systemu SILO beda poréownywane z wlasciwosciami metod opartych na

algorytmie MPC.
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Rozdzial 3 Sztuczne Systemy Immunologicz-

ne

W ksiazce [26] Dabrowski zauwaza, ze system immunologiczny, podobnie jak sys-
tem nerwowy, jest szczegdlnym rodzajem uktadu, ktory w toku nauki jest w stanie
zdobywa¢ i podnosi¢ swoje kwalifikacje. Ponadto uktad odpornosciowy posiada pa-
mie¢ i charakteryzuje sie umiejetnoscig przewidywania. Potrafi rozwija¢ nowe zdol-
nosci, ale moze réwniez straci¢ stare, nieprzydatne umiejetno$ci. Wymienione przez
Dabrowskiego cechy uktadu odpornosciowego doskonale przydaja sie w rozwiazywaniu
roznorodnych probleméw technicznych, réwniez tych z zakresu optymalizacji proce-

sow technologicznych.

3.1 Uklad odpornosciowy zywych organizméw

Celem dziatania ukladu odpornosciowego jest ochrona organizmu przed patoge-
nami. Przez termin patogeny rozumiane sa wirusy, bakterie, pasozyty i inne mikro-
organizmy, ktore zagrazaja zywemu organizmowi. Zatem podstawa dziatania uktadu
odpornosciowego jest prawidlowa detekcja patogendéw oraz ich efektywna eliminacja.
Na powierzchni patogenéw znajduja sie antygeny, ktére wywotuja reakcje immunolo-
giczna. Antygeny rozpoznawane sa przez specjalne detektory - limfocyty. Struktura
limfocytow w sposob bezposredni reprezentuje wiedze uktadu odpornosciowego [110].
Rozwazajac budowe uktadu odpornosciowego z punktu widzenia jego przydatnosci do
rozwigzywania problemoéw technicznych, szczegélnie interesujace sg limfocyty typu B.
Kazdy limfocyt typu B moze posiadaé inny zestaw narzedz: do niszczenia patogenow,
dzieki czemu jedne limfocyty mogg by¢ skuteczniejsze od innych w zwalczaniu wy-
roznionego rodzaju patogenoéw atakujacych organizm. Narzedziami uzywanymi do
walki z patogenami sa przeciwciata produkowane przez limfocyty typu B. W wyni-

ku rekombinacji genéw sktadajacych sie na genom danego osobnika powstaja nowe,

40



ROZDZIAL 3. SZTUCZNE SYSTEMY IMMUNOLOGICZNE

skuteczniejsze generacje przeciwcial, wida¢ wiec podobieristwo miedzy uktadem od-

pornos$ciowym i systemem ewolucyjnym.

Nowe limfocyty typu B powstaja w szpiku kostnym. Proces powstawania limfo-
cytow w szpiku kostnym nie jest zwigzany z oddzialywaniem antygenéw. Nowe lim-
focyty typu B moga takze powsta¢ pod wplywem stymulacji antygenami w procesie
selekcji klonalnej [93]. W procesie tym aktywowane limfocyty typu B podlegaja in-
tensywnemu réznicowaniu i proliferacji. W wyniku tego procesu powstaje duza liczba
klonéw zdolnych do zwiazania antygendéw wytworzonych przez patogeny atakujace
organizm. Po wyeliminowaniu patogenu limfocyty typu B ulegaja apoptozie, ale nie-
liczne przezywaja jako komorki tworzace pamieé¢ immunologiczna. Probe wyjasnienia
mechanizmoéw tworzenia tej pamieci stanowi hipoteza sieci idiotypowej [43]. Dzieki in-
formacjom zawartym w pamieci immunologicznej kolejna reakcja organizmu na atak
podobnego patogenu jest szybsza i skuteczniejsza. Jest to tak zwana wtorna reakcja

immunologiczna.

Oprocz limfocytow typu B istnieja takze limfocyty typu T. Glownym zadaniem
limfocytéw typu T jest rozpoznawanie obcych komorek w organizmie oraz inicjalizacja
i koordynacja odpowiedzi immunologicznej, w ktorej uczestnicza m.in. limfocyty typu
B. Wazna z punktu widzenia niniejszej rozprawy podgrupa limfocytow typu T sa

limfocyty wspomagajace T}. Ich zadaniem jest aktywacja limfocytow typu B.

Uktad odpornosciowy jest wielowarstwowym systemem obronnym organizmu. Pierw-
sze dwie warstwy chronigce organizm to skora i bariera fizjologiczna (pH, 1zy, tempe-
ratura ciala itp.). Kolejna warstwa jest wrodzony uktad odpornosciowy. Rodzac sie
cztowiek posiada juz wrodzona odpornoéé. W trakcie zycia uklad ten nie jest w zaden
sposob modyfikowany. Jego zadaniem jest natychmiastowe rozpoczecie akcji obronnej.
W tym celu wykorzystywane sa komorki zerne oraz ukltad dopeliacza. Natychmia-
stowa akcja obronna wrodzonego uktadu odpornosciowego zapewnia czas niezbedny
na uaktywnienie wlasciwych mechanizméw obronnych czwartej warstwy - warstwy
adaptacji. Pierwsze trzy wymienione warstwy sktadaja si¢ na tzw. odpornosé nieswo-
ista. Z punktu widzenia nauk technicznych szczegélnie interesujaca jest odpornosé

swoista, za ktora odpowiedzialna jest warstwa adaptacji.

Cechg charakterystyczng warstwy adaptacji jest nieustanne zdobywanie wiedzy i
podnoszenie swoich kwalifikacji. Proces uczenia zwiazany jest z tzw. pierwotng odpo-
wiedzig immunologiczng. Jest to odpowiedZ organizmu na nowy, nieznany patogen,

co w praktyce odpowiada wyszukaniu limfocytow z najlepszym zestawem narzedzi
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A

Pierwotna reakcja Witdrna odpowiedz

immunologicznej

efektywnos¢ reakcji

czas reakcji immunologicznej

Rysunek 3.1 Pierwotna i wtorna reakcja immunologiczna

do usuniecia zagrozenia. Pierwotna odpowiedZ uktadu odpornosciowego jest na ogot
wolna, poniewaz potrzebuje on czasu na eliminacje nieznanego patogenu (patrz rys.
3.1). Warto jednak podkresli¢, ze po udanej akcji obronnej pamie¢ o patogenie nie
zanika. Dzieki temu reakcja na ponowny atak podobnego patogenu jest o wiele szyb-
sza 1 skuteczniejsza. Jest to tzw. wtdrna reakcja immunologiczna, ktéra swiadczy o
posiadaniu przez uktad odpornos$ciowy cech systemu adaptacyjnego.

Wymienione dotychczas cechy uktadu immunologicznego i opis jego dziatania pro-
wadza do wniosku, ze reakcja obronna organizmu polega na produkcji limfocytow
z odpowiedniej grupy. Jednak aby skutecznie zarzadzaé¢ limfocytami ich liczba nie
moze rosna¢ w nieskoniczonosé. Dzieki mechanizmowi konkurencji struktura pamieci
immunologicznej jest struktura samoregulujaca sie. Osobniki nieefektywne sa usuwa-
ne, a w ich miejsce pojawiaja sie nowe limfocyty. Uproszczony mechanizm zarzadzania

populacja limfocytéw przedstawia ponizsze rownanie [110]
Yy=A—0+¢(
gdzie:
~ — stopient réznorodnosci komorek,
A — doptyw nowych komorek,
0 — Smier¢ nieefektywnych komorek,
¢ — reprodukcja pobudzonych komorek.

Jako podsumowanie niniejszego wprowadzenia do teorii Sztucznych Systeméw Im-

munologicznych, przytoczony zostanie cytat z ksiazki Wierzchonia [110]: Z tego co
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jednak wiemy, lub lepiej - przypuszczamy, ze wiemy - wytania sie niezwykle atrakcyj-
ny dla informatykow obraz uktadu odpornosciowego jako efektywnego rozproszonego
systemu przetwarzania informacyi posiadajgcego zdolnosé uczenia sie i adaptacyi do

zmiennego otoczenia.

3.2 Zastosowania teorii Sztucznych Systemoéw Im-

munologicznych

Teoria Sztucznych Systeméw Immunologicznych opiera sie na wykorzystaniu wy-
branych mechanizmoéw rzadzacych dziataniem uktadu odpornosciowego, do rozwiazy-
wania ztozonych probleméw. Ta nowa, rozwijana od 15 lat dziedzina nauki, zalicza
sie do nurtu inspirowanych biologia rozwigzan takich jak Sztuczne Sieci Neurono-
we |76, 39, 95, 78] i Algorytmy Genetyczne |2, 7]. Powstato wiele interesujacych prac
dotyczacych Sztucznych Systeméw Immunologicznych. Nie da sie jednak ukryé, ze po-
mimo kliku udanych rozwiazan w takich dziedzinach jak nawigacja robotéw i ochrona
systemow informatycznych, liczba wdrozeni Sztucznych Systeméw Immunologicznych
jest nieproporcjonalnie mata w stosunku do ilo$ci prac poswieconych tej tematyce.
Niedostatek praktycznych zastosowan tego typu systeméw powoduje, ze popularnosé
metod czerpigcych inspiracje z dziatania uktadu odpornosciowego jest zdecydowanie
mniejsza niz w przypadku Sztucznych Sieci Neuronowych czy Algorytmoéw Genetycz-
nych.

Praca [24] stanowi aktualny i bogaty przeglad metod i technik rozwijanych w
oparciu o teorie Sztucznych Systeméw Immunologicznych. Prace poswiecone zastoso-
waniom tych systemow w rzeczywistym swiecie dotycza dziedzin takich jak: wykry-
wanie anomalii [94, 44], rozpoznawanie wzorcow [15], eksploracja danych [104], bez-
pieczenstwo systemoéw informatycznych [53, 23, 41, 9], wykrywanie bledow [25, 12]
i sterowanie adaptacyjne [58, 47|. Z punktu widzenia niniejszej rozprawy pozadane
jest omowienie prac wykorzystujacych teorie Sztucznych Systemdéw Immunologicz-
nych w dziedzinie sterowania, w szczeg6lnosci do regulacji procesow technologicznych.
Niestety studia literaturowe prowadzone przez autora wykazaly, ze liczba publikacji
poswieconych wykorzystaniu Sztucznych Systeméw Immunologicznych w dziedzinie
sterowania jest bardzo mata. Tylko jedna z posrod tych prac doczekata sie praktycz-
nej implementacji. W pracach tych podkresla sie jednak bardzo pozadana zdolnosé

uktadu odpornosciowego do nauki i adaptacji.
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Krishnakumar i Neidhoefer w [57] przedstawili swoja koncepcje wykorzystania
metod inspirowanych dzialaniem uktadu odpornosciowego do sterowania helikopte-
rem UH-1. Metoda ta byla przetestowana w oparciu o symulator helikoptera. Gtéwna
koncepcja tej pracy opiera sie na wykorzystaniu mechanizméw inspirowanych dziata-
niem uktadu odpornosciowego do adaptacji modelu neuronowego wykorzystywanego
w uktadzie sterowania. Autorzy wprowadzili pojecie blokéw konstrukeyjnych (ang.
building blocks) Sztucznej Sieci Neuronowej. Blok konstrukcyjny reprezentuje pota-
czenie (lub rodzine potaczen) miedzy neuronami sieci. Kazdy blok konstrukeyjny jest
kodowany i traktowany jako molekuta DNA. Zadaniem opisanego przez Krishnaku-
mar i Neidhoefer algorytmu jest identyfikacja dobrych blokéw konstrukcyjnych i ich
ztaczenie. Rozwiazanie przedstawione w [57| zostalo przez tych samych autoréw roz-
winiete w [56] 1 w [58]. W publikacjach tych autorzy rozszerzyli koncepcje blokow
konstrukeyjnych réwniez na inne klasy modeli (np: systemy rozmyte). Krishnakumar
i Neidhoefer traktuja pojawienie sie zaklocenia jako prezentacje antygenu w uktadzie
odpornosciowym. Podobne podejscie zostato zaproponowane w systemie SILO, ktore-
go dotyczy niniejsza rozprawa. Na podstawie wartosci zaklocenia krytyk rozpoczyna
proces adaptacji. Parametry regulatora sa modyfikowane w taki sposéb aby neutra-
lizowa¢ zaktdcenie. Zaproponowane przez autoréw rozwiazanie zostato zastosowane
do wyznaczania powietrznej trasy samolotu. Rozpatrujac metode przedstawiona w
[56, 57, 58| w kontekscie nadrzednej regulacji procesu technologicznego nalezy zwro-

ci¢ uwage na podstawowe zalozenia tej metody:
e istnieje a priori pewien model reprezentujacy obiekt regulacji;
e koniecznosé zdefiniowania a priori pewnej liczby blokéw konstrukeyjnych.

Zalozenia te implikuja koniecznos¢ wykonania czasochtonnych testéw parametrycz-
nych i budowy modelu optymalizowanego procesu. Tak wiec rozwiazanie to posiada
podstawowa wade regulatorow MPC, ktora byta przyczynkiem do rozpoczecia prac
nad systemem SILO. Zatozenia te sa sprzeczne z tezg robocza 1.2.3. Ponadto wdroze-
nie rozwigzania proponowanego przez Krishnakumar i Neidhoefer dodatkowo kompli-
kuje koniecznosé zdefiniowania algorytmu genetycznego odpowiedzialnego za adapta-
cje. Powyzsze rozwazania pokazuja, ze wykorzystanie metody opisanej w [56, 57, 58]
do nadrzednej regulacji procesu technologicznego nie stanowi atrakcyjnej (z ekono-
micznego punktu widzenia) alternatywy dla dobrze sprawdzonych i cieszacych sie

duzym zaufaniem przemystu regulatorow MPC.
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Kolejna praca poswiecona wykorzystaniu teorii Sztucznych Systeméw Immunolo-
gicznych w dziedzinie regulacji jest [51]. W pracy tej autor przedstawil metode doboru
wzmocnienia regulatora PID wykorzystujaca mechanizmy immunologiczne. Metoda
ta zostala przetestowana w oparciu o symulator wykorzystujacy uproszczony model
obiektu regulacji. Autor zwréocilt uwage na interakcje skrosne wystepujace miedzy po-
szczegdlnymi podsystemami elektrowni, ale zaproponowane przez niego rozwiazanie
dotyczy jedynie uktadow regulacji opartych na regulatorach PID. Tak wiec metoda
ta nie jest w stanie skutecznie realizowa¢ zadan optymalizacji uwzgledniajacej wiele
(czesto sprzecznych) celow. Nie jest wiec mozliwe wykorzystanie tego rozwigzania do

nadrzednej regulacji procesu technologicznego.

Ciekawa praca dotyczaca wykorzystania metod immunologicznych w zagadnie-
niach regulacji jest [20]. W pracy tej wykorzystano mechanizm uktadu odpornoscio-
wego polegajacy na regulacji aktywnosci limfocytow typu B. W zaleznosci od koncen-
tracji antygenow uktad odpornosciowy jest pobudzany do tworzenia przeciwcial (przez
limfocyty T}j) lub produkcja przeciwcial jest hamowana (przez limfocyty Ty). Trak-
tujac koncentracje antygenow jako uchyb regulacji, a koncentracje przeciwcial jako
sterowanie, autor zaproponowal koncepcje nieliniowego samoadaptujacego sie regula-
tora jednopetlowego. Autor dokonat symulacji dziatania systemu regulacji w oparciu
o uproszczony model obiektu regulacji. Praca ta podobnie jak [51]| nie rozwiazuje
problemu istnienia interakcji skrosnych miedzy zmiennymi sterowalnymi i wyj$ciami
procesu. Nie zostal rowniez poruszony problem regulacji obiektu typu MIMO (ang.
Multi Input Multi Output). Metoda zaproponowana w [20] nie nadaje sie wiec do

nadrzednej regulacji proceséw technologicznych.

W pracy [47| zaproponowano wykorzystanie sztucznego systemu immunologicz-
nego do sterowania lotem samolotu Boing 747. Celem stawianym przez autoréw jest
utrzymanie wysokosci i predkosci lotu przy zmieniajacych sie charakterystykach pra-
cy silnika i turbulencjach atmosferycznych. Dokonano symulacji przedstawionego roz-
wiazania w oparciu o model lotu Boinga 747. Zaprezentowana metoda wykorzystuje
mechanizm uktadu odpornosciowego polegajacy na rozpoznawaniu obcych komorek.
Najpierw tworzony jest zbiér wlasnych komorek. Wtasna komorka zdefiniowana jest
jako stan akceptowalnej pracy regulatora reprezentowany w postaci tancuchoéw bi-
towych, stworzonych na podstawie zarejestrowanych czasowych odpowiedzi systemu.
Nastepnie losowo tworzony jest zbiér receptoréw, ktore nie wiaza tancuchéw bitowych

nalezacych do wlasnych komorek. Jezeli w trakcie pracy tancuch bitowy stworzony na
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podstawie czasowej odpowiedzi systemu zostanie zwiazany przez receptor, woéwczas
oznacza to wtargniecie obcej komoérki do organizmu. Innymi stowy oznacza to stan, w
ktorym regulator nie pracuje wystarczajaco dobrze. W takiej sytuacji przeszukiwana
jest baza rozwiazan przechowujaca pary receptor - przeciwciato. Jezeli receptor pasuje
do aktualnego nieakceptowanego stanu pracy regulatora, to nastepuje bezposrednie
zastosowanie przeciwciata z dostepnej bazy rozwigzan. Przeciwciatem jest wektor pa-
rametrow regulatora. W przypadku nie znalezienia w bazie podobnego rozwiazania,
przeciwcialo wyznaczane jest przez algorytm ewolucyjny. Rozwiazanie zaproponowa-
ne w [47] ma pewne cechy powodujace, ze zastosowanie tej metody do nadrzednej
regulacji procesu technologicznego jest nieoptacalne i zbyt czasochtonne. Ponizej wy-

mieniono owe niepozadane wtasciwosci:

e konieczno$é stworzenia dokladnego modelu symulacyjnego obiektu regulacji, a co

za tym idzie koniecznos¢ przeprowadzenia czasochtonnych testow obiektu;

e koniecznosé stworzenia regulatora skutecznie realizujacego cele regulacji w pewnym

zakresie pracy;

e koniecznosé zdefiniowania poczatkowego zbioru parametréw regulatora dla roznych

odpowiedzi obiektu, ktore nie odpowiadaja normalnej pracy systemu.

Powyzsze cechy $wiadcza o tym, ze proba wdrozenia tego systemu do nadrzednej regu-
lacji procesu technologicznego byta by jeszcze bardziej czasochtonna, niz w przypadku
regulatorow MPC.

Jak zostato wykazane, pomimo licznych, pozadanych cech uktadu odpornosciowe-
go, nie istnieja Sztuczne Systemy Immunologiczne stuzace do zaawansowanej regula-
cji i optymalizacji procesu technologicznego. System SILO jest pierwszym na $wie-
cie rozwigzaniem realizujacym to zadanie przy wykorzystaniu metod inspirowanych
dziataniem uktadu odpornosciowego organizméw zywych. Przedstawiony w niniejszej
rozprawie system stanowi wiec nowatorski wktad autora w dziedzine Sztucznych Sys-

temow Immunologicznych.
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Rozdzial 4 Implementacja systemu SILO w

warstwowym uktadzie regulacji

W warstwowej strukturze sterowania, system SILO, pomimo statycznego modelu
obiektu, implementowany jest w tej samej warstwie co algorytmy regulacji predykeyj-
nej z przesuwanym horyzontem (patrz rys. 4.1). Decyduje o tym regulacyjna postac
wskaznika jakosci, wykorzystywana przez SILO. Takie umiejscowienie prezentowanego
rozwigzania w warstwowej strukturze sterowania umozliwia wykazanie tezy roboczej
1.2.3, méwiacej o tym, ze dla pewnej klasy procesow SILO stanowi tania w sen-
sie ekonomicznym alternatywe dla algorytméw regulacji predykeyjnej z przesuwanym
horyzontem. W rozdziale 2 pokazano, ze system SILO moze tez pracowaé¢ w warstwie
optymalizacji ekonomicznej. Architektura systemu SILO pozwala na zdefiniowanie
ekonomicznego wskaznika jakosci. Ze wzgledu jednak na przedstawione w niniejszej
rozprawie zastosowanie SILO do optymalizacji procesu spalania w kotle energetycz-
nym, w dalszej czesci rozprawy zatozono, ze SILO korzysta z regulacyjnej postaci
wskaznika jakosci.

Podstawowe uktady regulacji w duzych obiektach przemystowych sa najczesciej
implementowane w oparciu o rozproszone systemy sterowania DCS (patrz rozdzial 2).
Ze wzgledu na wymog niezawodnosci, szybkosci dziatania i stosunkowej prostoty wy-
korzystywanych algorytmoéw, w warstwie regulacji bezposredniej dominuja regulatory
typu PID [5, 91|. Wykorzystywane sa rowniez pewne modyfikacja tych regulatorow
takie jak:

e regulacja PID z korekcja od sygnatu zaklocenia - sterowanie typu feedforward |77,
45];

e regulacja PID ze zmiennym wzmocnieniem (tzw. gain scheduling) [123].

Celem dziatania regulatorow MPC jak i systemu SILO jest realizacja zatozonych celow
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Rysunek 4.1 SILO i MPC w warstwowej strukturze sterowania.

optymalizacji procesu w warunkach nominalnej pracy obiektu. W sytuacjach niety-
powych, takich jak na przyklad rozruch obiektu, powyzsze rozwigzania nie przynosza
poprawy jakosci regulacji i najczesciej sa wylaczane. Za jakosé regulacji w stanach
przejsciowych odpowiada w gltéwnej mierze warstwa regulacji bezposrednie;j.

Analizujac dziatanie systemu SILO nalezy uwzgledniaé¢ istnienie podstawowej war-
stwy regulacji i na uktad regulacji patrzec¢ jak na pewna catos¢. Przy takim zatozeniu
mozna zastosowac¢ analogie do uktadu odpornosciowego polegajaca na tym, ze podsta-
wowy uklad regulacji reprezentuje odpornosé wrodzona (patrz rozdzial 3), a system
SILO reprezentuje odpornosé adaptacyjng. Tak wiec kompletny Sztuczny System Im-
munologiczny posiadajacy odporno$é¢ wrodzona i adaptacyjng jest reprezentowany
przez calty warstwowy uklad regulacji ztozony z warstwy regulacji bezposredniej i
systemu SILO. Powyzsze rozwazania reprezentuje rys. 4.2.

Na rys. 4.3 przedstawiono przyktad potaczenia systemu SILO z systemem DCS.
Nie jest to jedyne dopuszczalne rozwiazanie. System SILO nie musi by¢ instalowany
na osobnym komputerze. Mozna tez zainstalowa¢ SILO na stacji inzynierskiej syste-
mu DCS. Nadzoér nad programem SILO sprawuje sie z wykorzystaniem graficznego
interfejsu uzytkownika opartego na technologii WWW. Tak wiec dostep do interfejsu
uzytkownika systemu SILO jest mozliwy ze wszystkich komputerow podpietych do
sieci intranetowej, w ktorej znajduje sie komputer z zainstalowanym systemem SILO.

Podczas wdrazania systemu SILO nalezy:

e zmodyfikowa¢ podstawowy uktad regulacji w taki sposéb aby system SILO mogt
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WARSTWA REGULACJI PODSTAWOWEJ
» Regulatory PID
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Optymalizacyjna regulacja
« Bezpieczenstwo procesu + Zdobywanie wiedzy i adaptacja
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Rysunek 4.2 Wielowarstwowy uktad regulacji jako Sztuczny System Immunologiczny.

modyfikowaé sygnaly reprezentujace wartosci zadane warstwy regulacji bezposred-

niej;

zmodyfikowaé¢ uktad regulacji i grafiki operatorskie w taki spos6b aby mozliwe byto
bezpieczne wiaczenie i wylaczenie modutu optymalizacji SILO, oraz bezpieczne
wlaczenie i wylaczenie poszcezegdlnych urzadzen wykonawczych (lub grup urzadzen

wykonawczych) z pod kontroli systemu SILO;

zmodyfikowaé¢ uktad regulacji i grafiki operatorskie w taki sposéb aby umozliwic¢

wlacznie i wytaczenie modutu uczenia SILO;

zmodyfikowaé¢ uktad regulacji w taki sposob aby regulator SILO byt w sposéb
bezpieczny automatycznie wytaczany w sytuacji wykrycie niepoprawnego dziatania

jednego z moduléw SILO lub braku komunikacji miedzy systemem DCS i SILO.

Bezpieczne wytacznie systemu SILO oznacza przejecie kontroli nad procesem przez

operatora lub podstawowy uktad regulacji w taki sposoéb, ze zmiana wektora sterowan

jest ciagla, wystarczajaco wolna i nie powoduje niestabilnej pracy obiektu. Na rys. 4.4

przedstawiono uproszczony schemat logiki wlaczenia/wytaczenia systemu SILO.

Aby modut optymalizacji systemu SILO moégt zostaé¢ wtaczony musza byé spel-

nione nastepujace warunki:

e co najmniej n urzadzen sterujacych musi by¢ w trybie AUTO. Tryb AUTO ozna-
cza, ze kontrole nad tymi zmiennymi sterujacymi sprawuje podstawowy system

automatyki. Jezeli wybrane urzadzenie pracuje w trybie MANUAL oznacza to, ze

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 49
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KOMPUTER W SIECI ZAKLADOWEJ STACJA OPERATORSKA KOMPUTER Z SYSTEMEM SILO STACJA INZYNIERSKA

SIEC
ZAKLADOWA

ETHERNET

1 r | | »
- 8

URZADZENIA {8
POMIAROWE
I WYKONAWCZE [ |

DCs
KONTROLERY|

Rysunek 4.3 Optymalizator SILO w systemie DCS.

operator ma pelng kontrole nad dziataniem tego urzadzania i nie mozliwe jest jego

automatyczne nadzorowanie;

e wykrywany jest sygnal o zdefiniowanym przebiegu czasowym, oznaczajacy gotowosé

SILO do podjecia pracy;

e spelnione sg dodatkowe warunki takie jak na przyktad wykrycie nominalnego za-

kresu pracy obiektu.

Przyktad grafiki operatorskiej zaimplementowanej w systemie DCS umozliwiajace;

zarzadzanie systemem SILO, oraz urzadzeniami bedacymi pod nadzorem SILO zostat

pokazany na rys. 4.5
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System SILO modyfikuje wartosci zadane regulatoréw warstwy regulacji bezpo-
sredniej. Zakres tych modyfikacji, oraz maksymalna dopuszczalna modyfikacja ste-
rowan w jednym kroku optymalizacji ustalana jest w taki sposob, aby odpowiedzi
obiektu na ta modyfikacje sygnatu sterowania byly stabilne. Tak wiec system SILO
wprowadza do warstwy regulacji bezposredniej pewne modyfikacje sygnatow sterowa-
nia w taki sposob, ze po ich wprowadzeniu podstawowy uktad sterowania znajduje
sie w obszarze bezpieczne]j pracy, dla ktérego zostal zaprojektowany. Na rysunku 4.6
przedstawiono przyktad hipotetycznej zaleznosci miedzy zawartoscia tlenu w spali-
nach (wejscie sterowane) i relatywnym obcigzeniu bloku energetycznego (mierzone
zaklocenie), zaimplementowanej w uktadzie regulacji kotla energetycznego. Widac,
ze uktad regulacji podstawowej zmienia warto$é zadana na poziom tlenu w spalinach
w zaleznosci od obciazenia bloku. System SILO wdrozony w warstwie optymaliza-
cji modyfikuje warto$¢ zadana regulatora tlenu. Zakres tych modyfikacji miesci sie

jednak w granicach obszaru bezpiecznej pracy regulatora.

Na rys. 4.7 w spos6b schematyczny przedstawiono sposdb wpiecia systemu SILO
w warstwe regulacji bezposredniej. W rozwiazaniu przedstawionym na rys. 4.7 system
SILO wystawia poprawke sterowania dodawang do sygnalu wartosci zadanej, gene-
rowanego przez podstawowy system sterowania. Gdy system SILO jest wylaczony
lub gdy SILO ma wylaczona mozliwos¢ modyfikowania wybranej zmiennej sterujacej,
wowczas poprawke sterowania moze generowac operator. Nie jest to jedyny poprawny
schemat wpiecia. Na rysunku 4.8 przedstawiono wpiecie, w ktérym SILO nie generuje
jedynie poprawki wartosci zadanej, ale bierze petna odpowiedzialno$é za generowanie
wartosci zadanej dla regulatora warstwy regulacji bezposredniej. Nalezy zauwazyc¢,
ze nawet w tym schemacie wpiecia bierze sie pod uwage warto$é¢ zadana generowang
przez uktad regulacji bezposredniej i wprowadza sie ograniczenie polegajace na tym,
ze wartos¢ generowana przez SILO nie moze odbiega¢ od wartosci generowanej przez

uktad regulacji bezposredniej o wiecej niz pewna zdefiniowana wartosé.

Przedstawiony na rys. 4.7 i 4.8 regulator warstwy regulacji bezposredniej ma za
zadanie utrzymaé zadang wartos¢ regulowanego sygnatu, reprezentujacego zmienng
sterujaca systemu SILO (np.: poziom tlenu w spalinach w przypadku optymaliza-
cji procesu spalania w kotle energetycznym). Sterowanie wystawiane przez regulator
moze by¢ dalej zmodyfikowane przez inne algorytmy warstwy regulacji bezposredniej

(np: ograniczenia w zaleznosci od specyficznych warunkoéw pracy obiektu). Operator
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ROZDZIAL 4. IMPLEMENTACJA SYSTEMU SILO W WARSTWOWYM UKLADZIE REGULACJI

ma tez mozliwosé recznego generowania sygnatu sterowania (tryb MANUAL), be-
dacego wyjsciem regulatora PID. Woéwczas algorytm sledzenia zaimplementowany w
warstwie regulacji bezposredniej zapewni, ze ponowne zalaczenie regulatora warstwy
regulacji bezposredniej w tryb AUTO nie spowoduje skoku wartosci zadanej i zmiana
trybu sterowania bedzie ptynna.

Na rys. 4.7 1 4.8 wprowadzono rozbicie wektora sterowan na podwektory. Kazdy
element wektora x reprezentuje rekord sktadajacy sie z czterech elementéw. Podziat
wektora x na cztery skojarzone podwektory komplikuje nieco koncepcyjne rozwazania
przedstawione w dalszej czesci rozprawy. Autor zdecydowal sie przedstawié¢ 6w podzial
ze wzgledu na sprecyzowanie opisu przedstawionych w rozdziale 8 algorytmow, tak
aby czytelnik byl w stanie wykorzystac¢ ten opis do dalszego rozwoju prezentowanego
rozwigzania. W systemie SILO kazdy element wektora x sktada si¢ z nastepujacych

podelementow:

i
i xstat

duje sie pod kontrola SILO;

— zmienna przechowujaca informacje o tym, czy i-ty element wektora x znaj-

.in

comp — Wartos¢ sterowania dla i-tego elementu, obliczona przez system SILO i

wystana do podstawowego uktadu regulacji (patrz. rys 4.7 i 4.8);

e zi . — wartos¢ sledzona i-tego elementu wektora z. W przypadku gdy mozliwosé
sterowania wybranym elementem wektora = jest wylaczona (np: ze wzgledu na to,
ze nadzor systemu SILO jest wylaczony) wowczas zmiennej xiomp przypisywana jest
warto$¢ zmiennej z} ... Ponadto warto§¢ zmiennej ¢, .. jest punktem startowym

optymalizacji w kazdej z warstw optymalizatora SILO (patrz rozdzial 8);

.JI'

vea - W systemie SILO zmienna ta reprezentuje warto$¢ sprzezenia zwrotnego

dla i-tego elementu wektora x. W przypadku, gdy SILO oblicza wartos¢ sygnatu

i

zadanego dla regulatora warstwy regulacji bezposredniej (rys. 4.8), zmienna z'_,

reprezentuje zmierzong warto$¢ regulowanego sygnatu. W przypadku jak na rys. 4.7
warto$¢ z'_,, reprezentuje rzeczywista poprawke wprowadzona do sygnatu wartosci
zadanej. Informacja zawarta w zmiennej z'_,, uzywana jest do oceny stanu procesu
w kontekscie wskaznika jakosci, oraz wykorzystywana jest przez modut uczacy do

zdobywania wiedzy o procesie.
Ogolny schemat przedstawiajacy dwa rodzaje wpie¢, uwzgledniajacy rozbicie wek-
tora x na cztery podwektory zostal pokazany na rys. 4.9. Podzial wektora sterowania

na cztery podwektory uwzgledniany jest przez system SILO w nastepujacy sposéb:

52 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008
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Modut uczenia analizuje aktualne i przeszte wartosci elementow wektora x4 (patrz
rozdzial 7). Limfocyty typu B przechowuja wiec informacje o przyroscie elementow

wektora & eq;

Podczas definiowania sposobu obliczania stopnia wigzania przeciwciata moze by¢

wykorzystana informacja o wartosci elementéw wektora X,.q (patrz rozdziat 5);

W algorytmie optymalizacji, w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym lub
globalnym, wektor ... stanowi punkt startowy (rozwiazanie poczatkowe) opty-

malizacji (patrz rozdzial 8);

Algorytm optymalizacji oblicza przyrost sterowania w stosunku do wektora .qce -
Obliczony wektor przyrostow sterowania dodawany jest do wektora xypqc., tworzac
WeKtor Teomp. Wektor eom, wysylany jest do warstwy regulacji bezposredniej (patrz
rozdzial 8).

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 53
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Rysunek 4.4 Uproszczony schemat logiki zataczenia modulu optymalizacji systemu

SILO.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008
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WLEACZENIE | WYL ACZENIE URZADZEN
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OPTYMALIZACJI SILO

WEACZENIE I WYE ACZENIE
UCZENIA SILO

STACYJKA URZADZENIA
NADZOROWANEG O
PRZEZ SILO

Rysunek 4.5 Przyktad grafiki operatorskie;j.
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I
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-

WARTOSC ZADANA
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PODCZAS PRACY SYSTEMU SILO

—— ZALEZNOSC ZAIMPLEMENTOWANA
W PODSTAWOWYM UKEADZIE REGULACI

Rysunek 4.6 Bezpieczny obszar pracy uktadu regulacji na przyktadzie hipotetycznej

zaleznosci zawartosci poziomu tlenu w spalinach od relatywnego obciazenia bloku.
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SYGNAL DEFINIUJACY POPRAWKA KOREKTA WARTOSCI ZADANEJ
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Rysunek 4.7 Wpiecie systemu SILO - korekta wartosci zadanej.
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POPRAWKA SYGNAL DEFINIUJACY — WARTOSC ZADANA
PUNKT PRACY GENEROWANA PRZEZ SILO

OPERATORSKA
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i i
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Rysunek 4.8 Wpiecie systemu SILO - pelna odpowiedzialnosé za generowanie wartosci

zadanej.
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Rysunek 4.9 Dwa sposoby wykonania wpiec.
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Rozdzial 5 Immunologiczna struktura syste-
mu SILO

W rozdziale tym przedstawiono zadanie biezacej optymalizacji punktu pracy pro-
cesu technologicznego w kontekscie struktury i mechanizmoéw uktadu odpornosciowe-
go. Struktura systemu SILO zostata poréwnana ze struktura uktadu odpornosciowe-
go organizméw zywych. Tabela 5.1 pokazuje podobienistwa istniejace miedzy ukta-
dem odpornos$ciowym i systemem SILO. W kolejnych podrozdziatach szczegdtowo
omoé6wiono strukture systemu SILO w kontekscie struktury uktadu odpornosciowego

organizmow zywych.

5.1 Patogen

W uktadzie odporno$ciowym organizméw zywych przeciwciata rozpoznaja patoge-
ny dzieki epitopom znajdujacym sie na powierzchni patogenu. Innymi stowy epitopy
prezentuja patogen komorkom uktadu odpornosciowego. Epitop to fragment antyge-
nu, ktory taczy sie bezposrednio z przeciwciatem.

W systemie SILO patogen reprezentuje zakldocenia mierzalne i niemierzalne, ktore
oddziatuja na proces technologiczny (rys. 5.1). Patogen prezentowany jest systemowi
w postaci aktualnego stanu procesu, ktory jest definiowany jako trojka A = [z, y*, 2],
gdzie x® to wektor aktualnych sterowan, y* to wektor aktualnych wartosci wyjsc¢
procesu, z* to wektor aktualnych wartosci zakldcen mierzonych. Tak wiec trojka
A = [2% y%, 2] jest epitopem. W przypadku zakldcen mierzonych wektor z w sposob
jednoznaczny definiuje patogen. Sytuacja jest bardziej skomplikowana w przypadku
zakltocen niemierzalnych lub rzadko mierzonych. O wartosci zaktoceri niemierzalnych
mozemy wnioskowaé¢ jedynie na podstawie relacji pomiedzy wartosciami elementéw

wektora y, oraz warto$ciami elementéw wektorow x i z. Tak wiec chcac wykrywacé
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Uktad odpornosciowy

SILO

patogen

mierzone 1 niemierzone zaklocenie

przeciwcialo: cze$¢ wig-

zaca antygen

stan procesu technologicznego zapisany w lim-

focycie B, ktory wytworzyt przeciwciato

przeciwciato: czesé efek-

torowa

zmiana wartosci elementoéw wektora = podawa-

na do obiektu regulacji

limfocyt typu B

obiekt przechowujacy informacje o historycz-
nym stanie procesu przed zmiang sterowania i
informacje o wplywie tej zmiany sterowania na

stan procesu

limfocyt typu T},

algorytm odpowiedzialny za wybér odpowied-
niej grupy limfocytéw B wykorzystywanych
podczas automatycznego tworzenia modelu

obiektu regulacji

uktad dopelniacza

urzadzenia wykonawcze realizujace instrukcje

SILO

stan zdrowia organizmu

odwrotnosé¢ wartosci optymalizowanego wskaz-

nika jakosci

Tabela 5.1 Struktura uktadu odpornosciowego i systemu SILO.
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UKLAD SILO
ODPORNOSCIOWY

PATOGEN:
[d°, z°]

Rysunek 5.1 Reprezentacja patogenu.

obecno$¢ niemierzalnych zaktocen konieczne jest posiadanie wiedzy o aktualnym sta-
nie procesu.

Wida¢ wyraznie, ze chcac uwzgledni¢ dziatanie zaktocen niemierzalnych prezenta-
cja patogenu w systemie SILO musi by¢ zdefiniowana poprzez aktualny stan procesu
A = [z% y®, 2. Przyjecie takiego zalozenia znacznie komplikuje proces rozpoznawa-
nia patogenu przez przeciwciato. W jednej z pierwszych wersji SILO [113| wniosko-
wano o obecno$ci niemierzalnego zaktdcenia na podstawie réoznicy miedzy aktualnym
stanem wektora y i wyj$ciem modelu matematycznego § = f (z,z). Eksperymenty
przeprowadzone w jednej z polskich elektrowni wykazaly jednak, ze taki mechanizm
komplikuje niepotrzebnie algorytm optymalizacji i pogarsza zdolno$é¢ SILO do gene-

ralizacji wiedzy o procesie. Na brak skutecznosci powyzszego mechanizmu sktadaja

sie nastepujace przyczyny:
e szumy pomiarowe;

e znaczne oscylacje sygnaléow reprezentujacych optymalizowane wyjscia wynikajace

z niedostatecznego zestrojenia podstawowego uktadu regulacji;
e gwaltowne chwilowe zmiany sygnaléw reprezentujacych optymalizowane wyjscia
wystepujace w trakcie zmiany sygnatow reprezentujacych zaklocenia, wynikajace z

niedostatecznego zestrojenia podstawowego uktadu regulacji;

e awarie urzadzen wykonawczych.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 61
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Powyzsze przyczyny powodowaly, ze algorytm rozpoznawania patogenow, btednie in-
terpretowal niektore sytuacje, jako objaw dziatania niemierzalnego zaklocenia. Me-
chanizm opisany w [113| powodowal, ze wiedza zdobyta przez SILO byta zbyt silnie
dopasowana do szumoéw pomiarowych i chwilowych zmian stanu procesu, przez co tra-
cita ceche uogolnienia. Tak wiec aby zapewni¢ wicksza generalizacje wiedzy o procesie,
zrezygnowano z mechanizmu wnioskowania o niemierzalnym zaktdceniu na podsta-
wie réznicy miedzy aktualnym stanem procesu, a wyjsciem modelu matematycznego.
Wiecej na temat problemu nadmiernego dopasowania do danych i generalizacji wiedzy

mozna znalez¢ w [109, 108|.

Praktyczne eksperymenty przeprowadzone w jednej z polskich elektrowni poka-
zalty, ze w przypadku optymalizacji procesu spalania w kotle energetycznym proby
wnioskowania o niemierzalnych zakléceniach, prowadzity do pogorszenia generaliza-
c¢ji wiedzy o procesie i wynikajacym z tego zmniejszeniu efektywnosci optymalizatora
SILO. Dlatego tez, we wszystkich dotychczasowych implementacjach SILO (patrz do-
datek B) autor ograniczyl sie do rozpoznawania jedynie mierzonych zaklocen. W ta-
kim przypadku patogen reprezentuje jedynie mierzone zakltocenie i jest bezposrednio
definiowany przez wektor z. Nalezy jednak pamietac, ze SILO jest optymalizatorem
ogblnego zastosowania. Zwazywszy na to postanowiono, ze w ogdlnym przypadku
istnieje mozliwos¢ rozpoznawania niemierzalnych zakloceri na podstawie aktualnego
stanu procesu. Tak wiec w ogdélnym przypadku epitopy, dzieki ktérym mozliwe jest

rozpoznanie patogenu, reprezentuja aktualny stan procesu.

Przedstawiona w tym podrozdziale struktura patogenu w systemie SILO jest po-
dobna do idei, ktora zostala zaprezentowana przez Krishnakumar i Neidhoefer w
[18, 57, 56, 55]. Krishnakumar i Neidhoefer rowniez traktowali zaktocenie oddziatu-

jace na system jako patogen.

5.2 Limfocyt typu B i T}

W uktadzie odpornosciowym organizméw zywych limfocyty B produkuja prze-
ciwciata i biorg udzial w procesie tworzenia pamieci immunologicznej. Po wykryciu
antygenu przez przeciwcialo, antygen jest prezentowany na powierzchni limfocytu w
kontekscie czasteczki MHC klasy II. Jezeli limfocyt Tj rozpozna prezentowany an-

tygen jako intruza atakujacego organizm, wowczas aktywuje limfocyt B. Powoduje
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Rysunek 5.2 Limfocyt typu B.

to intensywna proliferacje i roznicowanie pobudzonego limfocytu B (proces selekcji
klonalnej) [93, 63].

W systemie SILO limfocyt B prezentuje historyczny stan procesu zmierzony przed
i po zmianie sterowania. Kazda para stan procesu przed zmiang sterowania i statyczna
odpowiedZ obiektu na zmiane sterowania reprezentuje jeden limfocyt typu B. Ponadto
limfocyt typu B reprezentuje tylko takie historyczne stany procesu, w ktorych zakto-
cenia oddzialujace na proces byty stale z doktadnoscia do pewnego przedziatu (patrz

rozdzial 7). Formalna definicja k-tego limfocytu typu B jest nastepujaca:
Ly = [bjka pa—:.k7 bgka pgk" Zk} )
gdzie:

bz% — wektor $rednich wartosci sygnalow sterujacych przed zmiang sterowania,

k

Px® — wektor §rednich wartosci sygnatéow sterujacych po zmianie sterowania,
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by¥ — wektor érednich wartoéci sygnatéw wyjsciowych przed zmiang sterowania,

k

Py% — wektor srednich wartosci sygnatow wyjsciowych po zmianie sterowania,

k

Z" — wektor érednich wartosci sygnatow zaklocenia.

Na podstawie informacji zawartych w limfocycie B mozna obliczy¢ zmiane warto-
Sci optymalizowanych wyjsé procesu pod wpltywem zmiany wartosci sygnatow steruja-
cych. Znajomos$¢ statycznej zaleznosci przyrostéow wartosci optymalizowanych wyjsé
procesu pod wplywem przyrostu zmiennych sterujacych jest wykorzystywana pod-
czas konstruowania modeli liniowych optymalizowanego procesu (patrz rozdzial 8).

W dalszych rozwazaniach autor bedzie postugiwal sie nastepujacymi oznaczeniami:

Limfocyty typy B sa przechowywane w pamieci immunologicznej stanowigcej czesé
bazy danych systemu SILO. Kazdy limfocyt typu B reprezentuje elementarny kwant
informacji o optymalizowanym procesie. W tabeli 5.2 pokazano przyktadowy rekord
reprezentujacy limfocyt typu B dla uproszczonego zadania optymalizacji procesu spa-

lania.

Tabela 5.2 Przyktad limfocytu

Srednia wartos¢ | Srednia wartosé
Punkty przed  zmiang | po zmianie ste- Przyrost
sterowan rowan
z1: Poziom tlenu 2.0 2.2 0.2
xo: Lewa klapa 10.0 10.0 0.0
x3: Prawa klapa 20.0 30.0 10.0
z1: Obciazenie bloku 200.0 200.0 0.0
y1: Emisja NO, 500.0 520.0 20.0
yo: Emisja C'O 80.0 10.0 -70.0

Przedstawiony w tabeli 5.2 rekord zostal stworzony na podstawie zmierzonych
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Limfocyt — podstawowa jednostka [
wiedzy o procesie przechowywana I
przez SILO w bazie danych :
|
|

2 3
E | Srednia | Srednia / a
N wartost warto / N
R Punkty praed po | By B
8_ Zmmiang janie ] 8
0 sterowafl ikﬁo‘éfl O

u[1] : Poziom tlenu 20 LA 22 -

¥[2] | Lewaklapa 10,0474 10.0 +=7] 0.0 -+

¥[3] : Prawa klapa 200 * 30.0% 10.0

2[1]: Obcigzenie bloku 200.0 2000 0.0

¥[1] Emisja NOx 500.0 5200 at——200

¥[2]: Emisja CO | 80.0 | =700

ek S N W P ]

Rysunek 5.3 Okno czasowe reprezentujace limfocyt.

wartosci punktow procesowych (bedacych elementami wektorow z, y i z) ograni-
czonych do pewnego przedziatu czasowego. Macierz zawierajaca zmierzone wartosci
elementow wektora z, y i z w kolejnych chwilach czasowych, bedziemy dalej nazywaé

oknem czasowym.
Definicja 5.2.1 Oknem czasowym o dlugosci n jest macierz

M = [[z,y, z]'; R Z]ZM_J

Na rys. 5.3 pokazano okno czasowe ograniczone do dwoch elementéow wektora x i
jednego elementu wektora y. Proces przeksztatcenia macierzy M reprezentujacej okno

czasowe w limfocyt typu B polega na obliczeniu:
e Srednich wartosci sygnatow sterowania przed zmiang sterowania;

e Srednich wartosci sygnaldéw sterowania po zmianie sterowania;
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e Srednich wartosci optymalizowanych wyj$¢ procesu przed zmiang sterowania;

e Srednich wartosci optymalizowanych wyjsé procesu po zmianie sterowania i ustale-

niu sie sygnaléw wyjsciowych;

e Srednich wartosci sygnalow reprezentujacych zmierzone zaktocenia, przy zatozeniu

ze okres usredniania obejmuje calta dtugosé okna czasowego.

Limfocyty typu B sa tworzone tylko na podstawie takich okien czasowych, w ktorych
zaklocenia oddziatujace na proces sa state (z dokladnoscia do pewnego przedziatu)
na calej dtugosci okna czasowego. Wiecej informacji o sposobie przeksztatcania okna
czasowego do postaci limfocytu typu B mozna znalezé w rozdziale 7.

Zadaniem limfocytu T}, jest aktywowanie odpowiedniej grupy limfocytow B. W
systemie SILO funkcje limfocytu Tj spelnia algorytm obliczajacy stopieri powino-
wactwa przeciwciata znajdujacego sie na powierzchni limfocytu B i patogenu (patrz
rozdzial 5.3). Informacja znajdujaca sie w aktywowanych limfocytach B jest uzywa-
na do budowy statycznych linowych modeli optymalizowanego procesu w sasiedztwie

aktualnego punktu pracy.

5.3 Przeciwcialo

Przeciwciata wytwarzane sg przez limfocyty typu B. Zadaniem przeciwciata jest
zwigzanie antygenu, znajdujacego sie na powierzchni patogenu. Kazde przeciwcia-
to jest w stanie rozpoznawaé tylko okreslony rodzaj epitopéw. Przeciwciato ztozone
jest z czesci wiazacej antygen i z czesci efektorowej [63]. W przypadku systemu SI-
LO czes¢ efektorowa przeciwciata to obliczona przez algorytm optymalizacji zmiana
wektora sterowania, ktora minimalizuje wskaznik jakosci (patrz rozdziat 8). Tak wiec
zakltada sie, ze podanie do obiektu nowego wektora sterowan (przeciwcialo) wyelimi-
nuje negatywne skutki dziatania zaklocenia (patogenu). Powyzsze rozumowanie jest
podobne do idei zaproponowanej przez Fukuda w [18, 34|. Fukuda traktowal wektor
reprezentujacy najlepsze rozwiazanie jako przeciwciato.

Zmanych jest wiele algorytmow liczenia sity wigzania antygenu przez przeciwcialo.
Nalezy pamietaé¢, ze miara uzyta do obliczenia mocy wiazania zalezy od przyjetej
struktury limfocytu [16]. W przypadku problemu optymalizacji najczesciej przyjmuje

sie, ze sita wigzania jest liczona na podstawie wartosci optymalizowanego wskaZnika
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Rysunek 5.4 Przeciwcialo.

jakosci [111]. W systemie SILO przyjeto inne rozwiazanie. Zalozono, ze przeciwcia-
to wiaze antygen wtedy i tylko wtedy, gdy aktualny stan procesu jest podobny do
historycznego stanu procesu, zapisanego w limfocycie B, ktory wytworzyl przeciwcia-
to. Zbioér analizowanych punktéw procesowych moze zostaé ograniczony jedynie do
punktow reprezentujacych mierzone zaktdcenie. W przypadku gdy charakterystyki
poszczegdlnych punktéw procesowych sa silnie nieliniowe istnieje mozliwos¢é pordw-
nywania takze aktualnych (antygen) i historycznych (przeciwcialo) wartosci punktow

z wektora x oraz y.

Przyktad 5.3.1 W przypadku procesu spalania w kotle energetycznym charakterysty-
ka sygnatu emisji CO (optymalizowane wyjscie procesu) jest nieliniowa. Gdy poziom
emisji CO jest niski, reakcja tego sygnatu na zmiane sterowania charakteryzuje sie
mniejszym wzmocnieniem, w porownaniu do sytuacji, gdy $redni poziom emisji CO
jest wysoki. Tak wiec, w niektorych przypadkach uzasadnione jest poréwnywanie ak-
tualnej wartosci emisji CO ze Srednig wartoScig emisji CO zapisang w limfocycie B,

do ustalenia sity wigzania antygenu i przeciwciata.

Wybor porownywanych elementéw wektoréow z, y, z definiuje podzial przestrze-

ni zdefiniowanej przez wartosci elementéw wektoréw x, y, z na podprzestrzenie, w
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ktorych aproksymacja procesu modelem liniowym jest wystarczajaco doktadna. Wy-
boru elementow wektorow x, y, z, ktére beda podlegaé poréwnaniu, dokonuje ekspert
wdrazajacy system SILO.

Nalezy zauwazy¢, ze jezeli aktualne, zmierzone wartosci wektorow x, y i z sg po-
dobne do wektoréw x, y i z zapisanych w limfocycie, to réwniez aktualny wektor d
(wektor nieuwzglednianych i niemierzalnych zaktocenl) jest podobny do wektora d,
ktory oddziatywal na proces w przesztosci. Istnieje proste wyjasnienie tej zaleznosci.
Jezeli wektory d sa wyraznie rozne i wektory te istotnie wptywaja na wyjscia procesu,
to odpowiedz procesu (wektor y) na takie samo pobudzenie (wektory x i z) bedzie
sie r6zni¢. Tak wiec informacja o niemierzalnych lub rzadko mierzonych zakléceniach
moze by¢ niejawnie uwzgledniana przez system SILO. Praktyczne eksperymenty po-
kazuja jednak, ze w przypadku optymalizacji procesu spalania proby wnioskowania
o niemierzalnych zaklt6ceniach, prowadza nieuchronnie do pogorszenia generalizacji
wiedzy o procesie i wynikajacym z tego zmniejszeniu efektywnosci optymalizatora
SILO (patrz rozdziat 5.1).

Do obliczenia stopnia powinowadztwa antygenu A i k-tego limfocytu B zawiera-

jacego przeciwcialo uzywana jest nastepujaca funkcja:

(et )- o)
X (ﬁgﬁ’p (55, vi) ) <Hgl Z, % )

gdzie Vy, zoen ¢ (21, 22) € {0,1}. Ponizej przedstawiono przyklady prostych funkcji

uzywanych do obliczenia stopnia dopasowania

Przyktad 5.3.2

0 jezeli |xy— x| >¢
g($1,$2) - C
1 jezeli |y —ao] <e

Przyktlad 5.3.3

1 jezeli x1 <10Axy <10
g(z1,23) =< 1 jezeli x1 > 10 A a9 > 10
0 wp.p.
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Przyktad 5.3.4
g(z1,29) =1

W ostatnim przyktadzie przyjeta posta¢ funkeji g (x1, x2) oznacza, ze warunek dopa-
sowania jest zawsze spelniony dla dowolnych wartosci z; i xs.

W systemie SILO stopieni powinowadztwa przyjmuje wartosci ze zbioru {0, 1}.
Wartosé zerowa oznacza, ze przeciwciato nie wiaze antygenu, zatem limfocyt typu B,
ktory wytworzyt przeciwciato nie reprezentuje punktu pracy procesu, ktory jest po-
dobny do aktualnego punktu pracy. Tak wiec uzycie wiedzy zawartej w tym limfocycie
do budowy liniowego modelu procesu w okolicy aktualnego punktu pracy jest nieuza-
sadnione. Jezeli u (Ly, A) = 1, oznacza to, ze limfocyt typu B reprezentuje podobny
punkt pracy procesu do aktualnego i wiedza zawarta w tym limfocycie moze by¢ uzyta
do budowy liniowego modelu matematycznego procesu w okolicy aktualnego punktu

pracy (patrz rozdziat 8).

5.4 Uklad dopelniacza

Zadaniem przeciwciala jest zwiazanie antygenu. Gdy przeciwcialo zwigze anty-
gen, wowczas cze$¢ efektorowa przeciwciala aktywuje uktad dopelniacza. Dziatanie
uktadu dopetniacza ma charakter cytotoksyczny. Jego zadaniem jest liza patogenu
[93]. W przypadku systemu SILO czes¢ efektorowa przeciwciata sklada sie z urzadzen

wykonawczych, ktore realizuja instrukcje SILO.
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Rysunek 5.5 Uktad dopetiacza.
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Rozdzial 6 Ogdlna zasada dziatania

System SILO sklada sie z pieciu podstawowych modutéow. Poszczegélne moduty
zrealizowane sa jako niezalezne procesy. Komunikacja miedzy modutami odbywa sie
przy pomocy specjalnych punktéow znajdujacych sie w bazie danych, reprezentujacych
rzeczywiste lub wirtualne sygnaly. Wymiana informacji z systemem DCS odbywa
sie za posrednictwem bazy danych (rys. 6.1). Poszczegélne moduty pisza i czytaja
z bazy danych wartosci punktéw procesowych, reprezentujacych sygnaly zwiagzane
z obiektem regulacji. Ponadto istnieja dwa dodatkowe procesy odpowiedzialne za
przesytanie informacji z systemu DCS do bazy danych, oraz z bazy danych do systemu
DCS.

Dwa gtéwne moduty SILO to modut uczenia i modut optymalizacji. Zadaniem mo-
duhu uczacego jest analiza punktow procesowych, bedacych elementami wektora x, v,
z 1 identyfikacja okien czasowych zawierajgcych limfocyty typu B (patrz rozdziat 7).
Po wykryciu okna czasowego zawierajacego limfocyt typu B modul uczacy przeksztat-
ca okno czasowe do postaci limfocytu i zapisuje powstaly limfocyt w bazie danych.
Jednym z podstawowych kryteriow jakie musi spetni¢ okno czasowe, aby mozna byto
o nim powiedzieé¢, ze zawiera w sobie limfocyt typu B, jest koniecznosé wystapie-
nia zmiany wartosci chociaz jednego sygnatu sterujacego. W trakcie normalnej pracy
obiektu przez caly czas mamy do czynienia ze zmianami sygnaléw sterujacych. Pro-
ces tworzenia nowych limfocytoéw jest wiec procesem cigglym. Nieustanne uczenie sie
procesu jest jedna z podstawowych cech systemu SILO. Poprzez wykrywanie zmian
sterowania i zapamietywanie reakcji obiektu na te zmiany, system SILO na biezaco
uaktualnia swoja wiedze o obiekcie. Ta cecha sprawia, ze prezentowane rozwigzanie
jest w stanie adaptowac sie do zmiennych warunkéw pracy. Jest to szczegdlnie wazne
w przypadku proceséw technologicznych, ktorych charakterystyki zmieniaja sie wraz
z uplywem czasu. Zmiany charakterystyk wynikaja ze zuzycia urzadzen wykonaw-

czych, modernizacji obiektu, istotnych zmian wtasciwosci chemicznych uzywanych
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Rysunek 6.1 Moduty systemu SILO.

sktadnikéw, zmiennych warunkéw zewnetrznych (np: temperatura powietrza) i zmian
w podstawowych strukturach regulacji.

Modut uczenia jest w pelni niezalezny od modutu optymalizacji. Modut uczenia
jest w stanie zidentyfikowaé¢ i zapisa¢ w bazie danych (w pamieci immunologicznej)

limfocyty typu B powstate w wyniku:

zmiany wektora sterowari dokonanej przez modut optymalizacji SILO;
e zmiany wektora sterowan dokonanej przez operatora procesu;
e zmiany wektora sterowan dokonanej przez inny regulator;

e analizy pliku zawierajacego historyczne wartosci punktéw procesowych (uczenie

wsadowe).

Modut optymalizacji realizuje biezaca optymalizacje punktu pracy. Na podstawie
aktualnej wartosci wskaznika jakosci, oraz na podstawie limfocytéw znajdujacych sie
w pamieci immunologicznej, modul optymalizacji oblicza optymalng zmiane wektora

sterowan. Warto$¢ wskaznika jakosci zalezy od wartosci elementéw wektorow x i y
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Rysunek 6.2 Ogoélna zasada dziatania systemu SILO.

(patrz rozdzial 8). Modul optymalizacji sktada sie trzech warstw. Kazda z warstw
reprezentuje inny algorytm optymalizacji. W trakcie normalnej pracy obiektu mo-
dut optymalizacji automatycznie przetacza sie pomiedzy warstwami. Uzywanie trzech

roznych algorytmoéw optymalizacji wnika z koniecznosci:

e cksploracji i eksploatacji przestrzeni rozwigzan;

e skutecznego reagowania na nowy, nieznany patogen (pierwotna odpowiedZ immu-

nologiczna);
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Modut optymalizacji | Modul uczenia | Opis

wlaczony wlaczony normalna praca obiektu

modul uczenia uczy sie procesu na
podstawie zmian sygnalu sterujace-
wylaczony wlaczony
go, spowodowanych przez operatora

lub inny algorytm sterowania

sytuacja panujaca na obiekcie nie
pozwala na nauke, ale w dalszym
ciagu mozliwa jest optymalizacja
wlaczony wylaczony . .
procesu (przyktady: kalibracja sy-
gnatéow pomiarowych, testy urza-

dzen wykonawczych)

sytuacja na obiekcie nie pozwala na
nauke i optymalizacje procesu przy
wylaczon wytaczon uzyciu optymalizatora SILO. Przy-

yia Yy yia Yy y Yy Yy

ktad: rozruch obiektu, awaria apara-

tury pomiarowej

Tabela 6.1 Niezalezna praca modutu uczenia i modutu optymalizacji.

o efektywnego wykorzystania posiadanej wiedzy o procesie w przypadku walki z pa-
togenem podobnym do tego, ktory w przesztosci zaatakowal juz system (wtorna

reakcja immunologiczna);

e zapewnienia dobrego uwarunkowania zadania identyfikacji modelu obiektu regulacji

(patrz rozdzial 8).

Okres optymalizacji jest zdefiniowany jako czas jaki uptywa miedzy kolejnymi zmia-
nami wektora sterowan z. Jest on nie mniejszy niz czas potrzebny na ustalanie sie
odpowiedzi obiektu, bedacej reakcja na zmiane wektora sterowar.

Modul optymalizacji i modul uczenia sa w pelni niezalezne. Tabela 6.1 poka-
zuje mozliwe konfiguracje pracy obydwu moduléw. Niezalezna praca tych modutow
zapewnia brak konieczno$ci przeprowadzania osobnych automatycznych testéw maja-
cych na celu jedynie zwiekszenie stanu wiedzy o procesie, nie uwzgledniajacych celow
optymalizacji.

W systemie SILO mozna wyrézni¢ jeszcze trzy inne moduty:
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ROZDZIAEL 6. OGOLNA ZASADA DZIALANIA

J—|_|—|_|—|_ WY SOK] POZIOK
MISK] POZIOM

Rysunek 6.3 Sygnatl informujacy o poprawnym dziataniu wszystkich modutéw SILO.

1. Modutl analizatora stanu — modut ten na podstawie zdefiniowanych przez uzytkow-
nika warunkéw sprawdza, czy stan procesu jest ustalony. Informacja ta wykorzy-
stywana jest przez modut optymalizatora do podjecia decyzji o zmianie warstwy
optymalizacji. Jezeli stan procesu nie jest ustalony, nie mozliwe jest przejscie do

warstwy optymalizacji stochastycznej (patrz rozdziat 8);

2. Modutl agregatow — modut ten umozliwia zaimplementowanie algorytméw prze-
twarzajacych sygnaly, reprezentowane przez punkty znajdujace sie w bazie da-
nych. Potrzeba przetworzenia punktéow procesowych moze wynikaé¢ z koniecznosci
przystosowania obiektu regulacji, do wspotpracy z SILO. Przy pomocy tego mo-
dutu tworzony jest wirtualny obraz obiektu. W szczegdlno$ci w module agregatow
dokonywane jest usrednianie, filtracja i estymacja sygnalow, sktadajacych sie na

wektory x, y i z;

3. Modul pulsowania — zadaniem tego modutu jest sprawdzanie, czy komunikacja
miedzy systemem DCS i baza danych, oraz wszystkie moduty wchodzace w sktad
programu SILO dzialaja poprawnie. Jezeli modut nie wykryje zadnych nieprawi-
dlowosci, wowcezas do systemu DCS wysytany jest (za posrednictwem bazy danych)
sygnal, ktorego warto$é zmienia sie cyklicznie przyjmujac jeden z dwdch mozliwych

pozioméw (patrz rys. 6.3).

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 75



Rozdzial 7 Modutl uczenia

System SILO to rozwiazanie oparte na bazie wiedzy. Baza ta jest na biezaco uak-
tualniana, dzieki czemu SILO jest w stanie adaptowac sie do zmian charakterystyki
statycznej obiektu regulacji. Kazdy limfocyt typu B zawiera kwant wiedzy o opty-
malizowanym procesie. Wiedza ta wykorzystywana jest przez algorytm optymalizacji
do obliczenie optymalnych zmian wektora sterowan. Zadaniem modutu uczenia SILO
jest gromadzenie wiedzy o procesie. Nauka statycznych charakterystyk procesu odby-
wa sie poprzez analize historycznych wartosci punktéw procesowych. Mozna wyrdznié

cztery podstawowe wymagania stawiane modutowi uczenia:

1. Wiedza o procesie musi by¢ uaktualniana mozliwie czesto, tak aby zapewnié¢ jak

najszybsza adaptacje do nowych warunkéw pracy;

2. Wiedza o procesie zgromadzona w limfocytach typu B powinna jak najdoktad-
niej odzwierciedlaé¢ statyczne zaleznosci istniejace miedzy przyrostami elementow
wektora sterowan (Az) i przyrostami elementéw wektora optymalizowanych wyjsé
(Ay). Dlatego tez limfocyty typu B powinny reprezentowaé takie sytuacje, w kto-

rych zmiany zaktocen oddziatujacych na proces sg jak najmniejsze;

3. Mozliwe jest gromadzenie wiedzy przy kazdej dopuszczalnej konfiguracji elementow

wektora z.

4. Modul uczenia musi wykrywaé sytuacje niereprezentatywne, ktére nie powinny by¢
analizowane w celu znalezienia limfocytu typu B (np: kalibracja sygnalow pomia-
rowcach, awarie sygnatow pomiarowych, testy urzadzen wykonawczych, nietypowe

warunki pracy itp.)

Pierwsze dwa wymagania sg ze soba wzajemnie sprzeczne. Zwiekszenie szybkosci na-
uki procesu, zapewniajace szybka adaptacje do nowych warunkéw pracy, zwiazane
jest ze zwickszeniem czestotliwo$ci powstawania limfocytow typu B. Tak wiec aby

spetni¢ wymaganie 1, nalezy tak skonfigurowa¢ modul uczenia, aby mozliwie duza
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liczba analizowanych okien czasowych byta przeksztatcana w limfocyt typu B. Chcac
wiec zwickszyé czestotliwo$é powstawania limfocytow nalezy ostabi¢ warunki jakie
musi spelié¢ okno czasowe, aby mozna je bylo przeksztalci¢ do postaci limfocytu.
Jednym z gtownych warunkéw jest niezmiennoéé sygnatoéw zaktdcenia w oknie czaso-
wym. Ostabienie tego warunku jak rowniez i innych warunkéw okna czasowego jest
sprzeczne z wymaganiem 2. Zwickszenie dopuszczalnego zakresu zmian sygnatow za-
ktocenia powoduje, ze zapisane w limfocycie statyczne odpowiedzi procesu na zmiane
sterowania sg w wiekszym stopniu zaktdcone przez zmiany wartosci elementow wekto-
ra z. Konfiguracja modutu uczenia jest najwazniejszym i najbardziej czasochtonnym
zadaniem stojacym przed inzynierem wdrazajacym system SILO. Musi on tak dobraé
parametry modulu uczenia aby znalezé optymalny kompromis miedzy sprzecznymi

wymaganiami 11 2.

Modut uczenia analizuje w czasie rzeczywistym pomiary warto$ci punktoéw proce-
sowych bedacych elementami wektoréw x, y i z. Pomiary te zbierane sa z pewnym
okresem probkowania. Modut uczenia wyszukuje w danych pomiarowych zmian war-
tosci elementow wektora sterowan. Wykrycie takiej zmiany wiaze sie z koniecznodcig
ustalenia, ze przez pewien okres czasu wartosci elementéw wektora x znajdowaly sie
na pewnym stalym poziomie (z pewna zalozona doktadnoscia), oraz ze istnieje inny
skojarzony przedzial czasowy, w ktérym wartosci elementéow wektora = znajduja sie
na w przyblizeniu stalym poziomie i roznica wektoréow x zarejestrowanych w obydwu
tych przedziatach jest niezerowa. Roéznica miedzy tymi wektorami to zmiana wektora

sterowania Azx.

W rzeczywistosci pomiar obarczony jest szumem, a wartosci punktéw moga oscy-
lowaé¢ wokot pewnej wartosci sredniej. Wprowadza sie wiec tak zwane tuby nieczutosci.
Promieni tuby nieczutosci definiujemy jako maksymalng dopuszczalna odchytke chwi-
lowej wartosci sygnatu od wartosci sredniej sygnatu, liczonej za pewien ustalony okres
czasu. Jezeli w pewnym ustalonym okresie czasu maksymalna réznica miedzy warto-
Scig Sredniag sygnatu i chwilowa wartos$cia sygnatu jest mniejsza od promienia tuby
nieczutosci, to przyjmuje sie, ze rozpatrywany sygnal nie zmienial sie w ustalonym

okresie czasu (patrz rys. 7.1).

Po wykryciu zmiany sterowania modul uczenia sprawdza, czy zaktdcenia oddzia-
lujace na proces nie zmienily sie w trakcie lub po zmianie sterowania. Tak wiec na-

lezy sprawdzié, czy zastosowane przeciwcialo stara sie zwiazaé patogen, ktory byt

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 7
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Rysunek 7.1 Modut uczenia przyjmuje, ze: a) sygnal nie zmienial sie, b) sygnal istotnie

zmienial sie w rozpatrywanym okresie czasu.

pierwotnym celem przeciwciata. Rejestrujac odpowiedZ obiektu, rejestrujemy efek-
tywno$¢ przeciwciala w walce z konkretnym patogenem. Musimy wiec upewnic sie, ze
patogen nie zmienil sie w trakcie oceniania efektywnosci przeciwciata. Innymi stowy
modul uczenia stara sie sprosta¢ wymaganiu, aby statyczna odpowiedz obiektu w jak

najwiekszym stopniu zalezata od zmierzonej zmiany wektora sterowar.

Po wykryciu zmiany sterowania, oraz ustaleniu, ze elementy wektora z byly w
przyblizeniu stale, modutl uczenia stara si¢ zarejestrowa¢ przyrosty wartosci elemen-
tow wektora y. W tym celu nastepuje sprawdzenie, czy sygnaly reprezentujace opty-
malizowane wyjscia byly w przyblizeniu state (zastosowanie tuby nieczulosci) przed
zmiang sterowania i po zmianie sterowania. Réznica miedzy tymi poziomami to przy-
rost wartosci elementéw wektora wyjsciowego Ay. Jezeli bezwzgledna chwilowa od-
chytka elementu wektora y od wartosci sredniej przed lub po zmianie sterowania be-
dzie wieksza niz promien tuby nieczutosci, wowczas analizowana sytuacje nie zostanie

przeksztalcona do postaci limfocytu typu B.

Nalezy zwrocié uwage, ze w przypadku punktéow procesowych, bedacych elementa-
mi wektora x lub y, przyrost wartosci nie musi by¢ skokowy. Ze wzgledu na opdznienia
transportowe i inercje, wartosci punktow procesowych potrzebuja czasu aby ustali¢
sie na nowych poziomach. Dla kazdego punktu wprowadza sie wiec tzw. slepg strefe

(patrz rys. 7.2). Jest to przedzial czasu (liczony od wystapienia zmiany sterowania),

78 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008
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Rysunek 7.2 Oznaczenia okna czasowego.

w ktorym modul uczenia nie analizuje czy wartos¢ punktu znajduje sie w granicach
tuby nieczutosci. Dtugosé tej strefy nie powinna by¢ mniejsza niz czas potrzebny na
ustalenie sie wartosci punktu na nowym poziomie.

Zadaniem inzyniera wdrazajacego system SILO jest:

e Ustalenie dla kazdego elementu wektora x minimalnej wartosci zmiany sterowania,
ktora bedzie powodowala przeksztalcenie analizowanej sytuacji do postaci limfocy-
tu typu B. Im mniejszy bedzie ten parametr, tym wiekszy jest wptyw zaklocen i

szuméw pomiarowych na zarejestrowana odpowiedz obiektu;

e Ustalenie dla kazdego elementu wektora z i y dtugosci slepej strefy. Parametr ten
zwigzany jest z szybkoscig zmian sygnalow sterujacych, oraz z dynamika rozpatry-

wanego procesu,

e Ustalenie promienia tuby nieczutosci dla kazdego elementu wektora z, y i z. Wiel-
kos¢ tego parametru zalezy od szumu i oscylacji rozpatrywanego sygnatu, oraz od

wplywu tego sygnatu na statyczna odpowiedz obiektu;

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 79



ROZDZIAL 7. MODUL UCZENIA

Y[1] - WYJSCIE OBIEKTU [ ENN ! X[2] -ZMIENNA STERUJACA #2
OKHO CZASOWE LIMFOCYTU B OKHO CZASOWE LIMFOCYTU B 5
OKHO CZASOWE LIMFOCYTU B 3 OKHO CZASOWE LIMFOCYTU B
] e T . B
_/\/nh'x
= ! !
e 1 1 h“\\‘ »”'Aglﬂ\\ =
~ W S

"\‘.
T

MINS

Rysunek 7.3 Cztery kolejne okna czasowe.

e Ustalenie okresu czasowego dla kazdego elementu wektora x, y i 2z, w ktérym na-
stepuje sprawdzenie czy chwilowe wartosci sygnatu zawierajg sie w granicach tuby

nieczutosci;

e Ustalenie przedzialu dopuszczalnych wartosci dla kazdego elementu wektora x, v,

2
e Ustalenie okresu probkowania modutu uczenia;

e Ustalenie maksymalnej ilogci limfocytéw przechowywanych w pamieci immunolo-
gicznej (kolejka FIFO).

Aby utatwi¢ konfiguracje modutu uczenia wprowadzono pojecie okna czasowego
(patrz rozdzial 6). Na rys. 7.3 pokazano przyktad okien czasowych ograniczonych do
dwoch elementow wektora x i jednego elementu wektora y.

Ponizej przedstawiono warunki konieczne do tego aby moc przeksztatci¢ okno cza-
sowe do postaci limfocytu. Spetnienie wszystkich tych warunkéw powoduje stworzenie

nowego limfocytu typu B:

e sygnaly zaktocen oddzialujace na proces w oknie czasowym sa state w kontekscie

tuby nieczutosci;

e wartosci sygnalow sterujacych przed zmiana sterowania (przedzial czasowy ozna-
czony przez offset zmian, wspolny dla wszystkich elementow wektora x i y) sa state

w kontekscie tuby nieczutosci;

80 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008
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e wartosci sygnatéw sterujacych po zmianie sterowania (przedzial czasowy definio-
wany dla k-tego sygnatu jako Przedzial koricowy [k] = Dtugosé okna czasowego -

offset zmiany - Slepa strefa [k]) sa state w kontekscie tuby nieczutosci;

e optymalizowane sygnaly wyjsciowe przed zmiana sterowania (przedzial czasowy
oznaczony przez offset zmian, wspolny dla wszystkich elementow wektora = 1 y) sa

stale w kontekscie tuby nieczutosci;

e optymalizowane sygnaly wyjsciowe po zmianie sterowania (przedziat czasowy defi-
niowany dla k-tego sygnatu jako Przedzial kornicowy [k] = Dtugos¢ okna czasowego

- offset zmiany - Slepa strefa [k]) sa state w kontekscie tuby nieczutosci;

e chwilowe wartosci punktéw procesowych mieszcza sie w dopuszczalnych przedzia-

tach wartosci, zdefiniowanych dla kazdego sygnatu.

Tak wiec po wprowadzeniu pojecia okna czasowego zadanie konfiguracji modutu

uczenia sprowadza sie¢ do okreslenia:
e okresu probkowania modutu uczenia;

e maksymalnej liczby limfocytow znajdujacej sie w pamieci immunologicznej (kolejka
FIFO);

e dhtugosci okna czasowego;

e dhlugosci parametru offset zmian;

e dlugosci parametru slepa strefa dla kazdego elementu wektora z i y;
e promienia tuby nieczutosci dla kazdego elementu wektora x, y lub z;

e wielkosci minimalnej bezwzglednej zmiany sterowania (dla kazdego elementu wek-

tora x), ktora bedzie uwzgledniana przy tworzeniu limfocytu;
e przedziatu dopuszczalnych wartosci dla kazdego punktu procesowego.

Korzystajac z dostepnych parametréw inzynier moze ostabi¢ lub wzmocni¢ wa-
runki jakie musi spetni¢ okno czasowe, aby na jego podstawie mozna byto stworzy¢
limfocyt typu B. Wplywa to na czestotliwo$¢é powstawania limfocytow B (szybkosé

adaptacji) oraz na jako$¢ przechowywanej w limfocycie wiedzy.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 81
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Value | PointHame  Max Acceptable Value | Min Acceptable Value |Min Register Jump | Blind Zone Length | Tube Radius

Lymphocyle Window Size |78
Ty

Jump Offset

LICZBA PROBEK

Lymphocyte Tail Size

Collector Sampe Time
Wax number of lymphogytes | 70000

Foint Setup

CO EMISSION

Foint Setup NOX EMISSION 100

Point Setup WINDBOX BIAS

Point Setup

FEEDER D BIAS

1

O2BIAS A

Point Setup 1
1

Foint Setup FEEDER E BIAS

Point Setup AVGO2ZPROCESS S

1 e e

Point Setup BOILER LOAD -1

Rysunek 7.4 Przyktad okna konfiguracji modutu uczenia.

W dalszej czesci rozdziatu zostanie przedstawiony przyktad pokazujacy dziatanie
moduhu uczenia SILO. Aby zrozumie¢ istote dzialania tego modutu nalezy patrzeé
na okno czasowe jak na szablon, ktéry przyktada sie do analizowanych sygnatow
reprezentujacych elementy wektorow z, y i 2.

Na rysunkach 7.5-7.8 przedstawiono proces powstawania okna czasowego po uru-
chomieniu modutu uczenia SILO. Na rysunku 7.8 wielkos¢ okna jest wystarczajaca,
aby modul uczenia rozpoczat analize tego okna.

Na rysunku 7.10 pokazano sytuacje ,w ktorej modut uczenia wykryt zmiane sygna-
tu sterowania (sygnatl o kolorze blekitnym). Okno to nie zostanie jednak przeksztal-

cone do postaci limfocytu, poniewaz sygnal sterowania nie zawiera sie w granicach

tuby nieczutosci.

Na rysunku 7.12 pokazano okno czasowe zawierajace limfocyt typu B. Po wykry-
ciu limfocytu jest on zapisywany do pamieci immunologicznej. Po wykryciu limfocy-
tu czesé okna czasowego jest usuwana. Modutl uczenia nie rozpocznie analizy okna
czasowego w poszukiwaniu nowego limfocytu, dopoki okno czasowe nie osiagnie wy-
maganego rozmiaru.

Na rysunkach od 7.14 do 7.17 przedstawiono proces powstawania kolejnego limfo-

cytu B. Tym razem wykryto zmiane dwoch sygnatéow sterowania.
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Rysunek 7.5 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 1.
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Rysunek 7.6 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 2.
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Rysunek 7.7 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 3.
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Rysunek 7.8 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 4.
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Rysunek 7.9 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 5.
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Rysunek 7.10 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 6.
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Rysunek 7.11 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 7.

‘
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Rysunek 7.12 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 8.
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Rysunek 7.13 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 9.
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Rysunek 7.14 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 10.
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Rysunek 7.15 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 11.
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Rysunek 7.16 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 12.
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Rysunek 7.17 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 13.

‘
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‘

Rysunek 7.18 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 14.
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T
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Rysunek 7.19 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 15.

|
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Rysunek 7.20 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 16.
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Na rysunkach od 7.18 do 7.22 pokazano sytuacje, w ktérej pomimo wykrycia zmia-
ny wartosci elementéw wektora sterowan, okno czasowe nie zostato przeksztatcone do

postaci limfocytu.

DEUGOSC OKNA CZASOWEGO
JEST WYSTARCZAJACA ABY
ROZPOCZAC ANALIZE

WYKRYTO ZMIANE
STEROWANJA

i
BEZWZGLEDNAZMIANA .
STEROWANIA JEST WIEKSZA \
NIZ ZDEFINIOWANA MINIMALNA
WARTOSG

SYGNAL NIE ZAWIERA SIE W
TUBIE NIECZULOSCI

9§0728328d

" ogonzsAZad

Rysunek 7.21 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 17.
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ROZPOCZAC ANALIZE
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Rysunek 7.22 Wykrywanie limfocytu w oknie czasowym - cz. 18.

Powyzszy przyktad ilustruje sposob, w jaki modut uczenia zdobywa wiedze o opty-
malizowanym procesie. Budowa i analiza okna czasowego moze odbywacé sie w czasie
rzeczywistym. Mozliwa jest takze analiza historycznych warto$ci punktéow proceso-
wych zapisanych w pliku. Systemy DCS zwykle wyposazone sa w serwery przecho-
wujace historyczne wartosci punktéw procesowych. W przypadku niektoérych obiek-
tow przemystowych wykorzystanie historycznych wartos$ci punktéw procesowych moze

znacznie przyspieszy¢ proces zdobywania wiedzy.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 91
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Modul uczenia dziala niezaleznie od innych moduléow (patrz rozdziat 6). Modut
optymalizacji generuje zmiany sterowania, ktore stanowia podstawowy warunek prze-
ksztatcenia okna czasowego do postaci limfocytu B. Mozna jednak uruchomié¢ modut
uczenia przy wyltaczonym module optymalizacji. Wowczas SILO bedzie gromadzi¢
wiedze o procesie na podstawie zmian warto$ci sygnalow sterujacych wygenerowa-

nych przez operatoréw lub inny algorytm regulacji.
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Rozdzial 8 Modul optymalizacji

Modut optymalizacji to niezalezny modul systemu SILO, ktorego zadaniem jest
obliczanie przyrostow wartosci elementéw wektora sterowan minimalizujacych wskaz-
nik jakosci (8.1). Wartos¢ wskaznika jakosci zalezy od wartosci elementow wektorow
riy.

Zmiana warto$ci elementow wektora sterowan nastepuje co ustalony okres optyma-
lizacji. Czas miedzy kolejnymi zmianami sterowan nie moze by¢ mniejszy niz taczny
czas potrzebny na ustalanie sie odpowiedzi obiektu i czas zwigzany z obserwacja pro-
cesu po ustaleniu sie odpowiedzi. Czas zwiazany z obserwacja procesu po ustaleniu
sie odpowiedzi wynika z konieczno$ci zbadania, czy przed kolejng zmiana sterowania
stan procesu jest ustalony. Sprawdzenie to wykonywane jest przez modut analizato-
ra stanu, z wykorzystaniem mechanizmu tuby nieczulosci (patrz rozdzial 7). Na rys.
8.1 pokazano przyktad, w ktérym czterokrotnie zmieniono wektor sterowarn. Odpo-
wiedz obiektu ustalata sie na pewnym poziomie w przypadku trzech pierwszych zmian
sterowania. W przypadku ostatniej zmiany odpowiedz obiektu nie ustalita sie w wy-
maganym okresie czasu. Mogto to wynikaé ze zmiany zakloceri, interwencji operatora,
awarii lub innego dziatania wpltywajacego na wyjscia procesu. W takim przypadku

modul analizatora stanu zadecyduje, ze stan procesu nie jest ustalony.

Okres optymalizacji w systemie SILO jest zazwycza]j znacznie dtuzszy niz w okres
zmian sterowania regulatorow MPC. Nalezy jednak pamietaé¢, ze SILO to system wy-
korzystujacy statyczny model obiektu. Moze by¢ stosowany wszedzie tam, gdzie za-
ktécenia oddzialujace na proces zmieniajg sie na tyle rzadko, ze przez wiekszo$¢ czasu
stan procesu jest ustalony. Przy takich zalozeniach czas miedzy kolejnymi zmianami

sterowania moze by¢ dhuzszy niz w przypadku regulatorow MPC.

Dzieki uzyciu modelu dynamicznego optymalizowanego procesu regulator MPC
potrafi przewidzie¢ przyszte dynamiczne zachowanie procesu. Pozwala to na czestsze

zmiany wektora sterowan. SILO posiada jedynie wiedze o statycznych zaleznosciach
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Rysunek 8.1 Cztery kolejne okresy optymalizacji.

wystepujacych w optymalizowanym procesie. Nalezy jednak pamietac, ze SILO dzia-
la w oparciu o podstawowe systemy sterowania (patrz rozdzial 4), ktore potrafia o
wiele szybciej (chociaz mniej doktadnie) zareagowaé¢ na zmiany zaklocenia. Ponadto
struktura potaczenia systemu SILO i systemu DCS jest tak zaprojektowana, ze SILO
moze wprowadza¢ jedynie poprawki do sygnatéw wartosci zadanych dla podstawo-
wej warstwy regulacji. Dzieki takiemu rozwiazaniu uktad sterowania jest w stanie
nadazy¢ za zmianami zaklocenia. Tak wiec relatywnie dtugi okres optymalizacji nie
jest problemem w przypadku pewnej klasy procesow, do ktorej nalezy rowniez proces
spalania zachodzacy w kotle energetycznym w elektrowniach podszczytowych i za-
wodowych. Zostalo to potwierdzone empirycznie podczas dotychczasowych wdrozen
systemu SILO (patrz rozdziat 11).

W systemie SILO nie zastosowano modelu dynamicznego, ze wzgledu na specyfike
dzialania modutu uczenia (patrz rozdzial 7). Nalezy pamietaé, ze system SILO to
system samouczacy. Automatyczne zdobywanie wiedzy o optymalizowanym procesie
to jedna z gléwnych zalet tego rozwiazania. Dzieki niej system SILO jest w stanie
relatywnie szybko zaadaptowaé sie do nowych warunkéw pracy. Nie trzeba takze sa-
modzielnie wykonywaé¢ testow parametrycznych i budowaé¢ modeli matematycznych,
co drastycznie zmniejsza czas potrzebny na wdrozenie. Jest to jedna z gtownych zalet
tego rozwigzania w poréwnaniu do regulatorow MPC. Zastosowanie modelu dyna-
micznego pogorszytoby znacznie efektywnos¢ uczenia. W takim przypadku, aby w
trybie on-line zdobywaé wiedze o procesie nalezatoby dysponowaé bardzo doktadnym
wyjsciowym modelem dynamiki procesu. Wiazatoby sie to z koniecznoscia przeprowa-

dzenia testow parametrycznych i zbudowaniem modeli matematycznych, zatem czas
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potrzebny na wdrozenie regulatora SILO zwiekszytby sie do czasu potrzebnego na
wdrozenie regulatora MPC. Jest to sprzeczne z zatozeniami systemu SILO, ktory to
system ma stanowi¢ tania w sensie ekonomicznym alternatywe dla regulatorow MPC,
przeznaczona dla proceséw, w ktorych zaktocenia zmieniajg sie na tyle rzadko, ze stan
procesu ustala sie na pewnym poziomie, przez dtuzszy okres czasu.

Zadaniem modutu optymalizacji jest minimalizacja wskaznika jakosci (8.1). Wskaz-
nik jakosci definiowany jest w oparciu o wybrane przez uzytkownika elementy wekto-

row x 1 y.

T=3" [ (la = 2l = 77, + e (o = 3l = 78),)%] +

e
Il
—

3
<

+

o (08 = il =)+ 8 (= =72, (5.)

B
Il
—

gdzie:
ap — waga kary liniowej dla k-tej zmiennej sterujacej;
O, — waga kary kwadratowej dla k-tej zmiennej sterujacej;
v — waga kary liniowej dla k-tego wyjscia procesu;
0r — waga kary kwadratowej dla k-tego wyjscia procesu;
7% — szerokosé strefy nieczulodci kary liniowej dla k-tej zmiennej sterujacej;
T.¥ — szeroko$¢ strefy nieczutodci kary kwadratowej dla k-tej zmiennej sterujacej;
T]iy — szeroko$¢ strefy nieczutosci kary liniowej dla k-tego wyjscia procesu;
7Y — szerokos¢ strefy nieczutosci kary kwadratowej dla k-tego wyjscia procesu;
(-),. — operator opisany rownaniem (z), = % (z + |z);
xj, — warto$¢ zadana dla k-tej zmiennej sterujacej;
y; — wartos¢ zadana dla k-tego wyjscia procesu,
x{ — aktualna wartos¢ k-tej zmiennej sterujacej;

yp — aktualna wartos¢ k-tego wyjscia procesu.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 95
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Analizujac wzor (8.1) widaé, ze karane sg odchytki wartosci wybranych elementow
wektorow x iy, od wartodci zadanych. Wprowadzenie operatora (-) , powoduje, ze kara
naktadana jest na wybrany element wektora z lub y, tylko jezeli bezwzgledna odchytka
od zadanej wartosci jest wieksza niz pewna wartos¢ graniczna. Wprowadzenie cztonu

liniowego i kwadratowego umozliwia doktadniejsze sprecyzowanie celow optymalizacji.

Przyktad 8.0.1 Przyjeto, ze jednym z requlowanych wyjsé procesu spalania w kotle
energetycznym jest temperatura pary Swiezej na wyjsciu z kotta. Zadaniem systemu
SILO jest utrzymanie tej temperatury na poziomie 540 °C. Akceptowane sq¢ odchytki
o 3 °C od przyjetej wartosSci zadanej. Na rysunku 8.2 przedstawiono przyktad funk-
cgi kary dla temperatury pary swiezej. Kara lintowa aktywowana jest, gdy wartosé
temperatury pary bedzie wieksza od 543 °C' lub mniejsza od 537 °C. W przypadku
gdy wartosé temperatury pary przekroczy 550 °C' lub spadnie ponizej 530 °C, wow-
czas do kary liniowej dodawana jest kara kwadratowa. Rozpatrywany w niniejszym
przyktadzie sygnat temperatury pary swiezej to w istocie sygnat niosqgcy informacje o
estymowanej temperaturze pary Swiezej, ktora wystapitaby gdyby wtryski schtadzajgce

bylty wytgczone (patrz rozdziat 11.2).

Strefa nieczulosci kary kwadratowej

Strefa nieczulosci kary liniowej

kara

I 1 I 1 I I I
510 520 530 540 550 560 570

tem peratJmmlw\

Warto$¢ zadana

Rysunek 8.2 Przyktad funkcji kary dla temperatury pary $wiezej.

Algorytm optymalizacji pracuje w jednej z trzech warstw optymalizacji (rys. 8.3).
W kazdej warstwie przyjeto inny algorytm obliczania optymalnego przyrostu sterowan
minimalizujacego wskaznik jakosci (8.1). Kluczowym elementem systemu SILO jest

algorytm przetaczania miedzy warstwami. Uzycie poszczegélnych warstw zalezy od

96 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTT PW, Warszawa, 2008
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wiedza o procesie umozliwia zbudowanie modelu globalnego

START

5

,A\Ntérna odpowiedz immunologicznaﬁ
I

Warstwa 1 - Optymalizacja na modelu mieszanym

Warstwa 2 - Optymalizacja na modelu globalnym

nieustalony stan procesu :
(brak warunkéw do nauki) .
LUB

model procesu jest
wystarczajaco dokladny )'

‘-él Witdrna odpowiedz immunologicznaﬁ

ustalony stan procesu (istnieja warunki do nauki)
|

v model procesu nie jest wystarczajaco dokladny

44—  Warstwa 3 - Optymalizacja stochastyczna [ —>{ Pierwotna odpowiedz immunologicznaﬁ

A

wiedza o procesie jest niewystarczajaca do zbudowania modelu globalnego

Rysunek 8.3 Uproszczony schemat warstwowego algorytmu optymalizacji.
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stanu wiedzy systemu SILO, oraz od aktualnego stanu procesu. W sposéb najbardziej

og0lny mozna powiedzieé¢, ze:

Warstwa optymalizacji stochastycznej odpowiada stochastycznej eksploracji prze-
strzeni rozwigzan. Wykonywana jest gdy SILO nie posiada zadnej wiedzy o pro-
cesie, lub gdy wiedza ta przestaje by¢ wystarczajaca. Rozwiazanie znalezione w
tej warstwie jest punktem startowym optymalizacji w warstwach korzystajacych z
modelu procesu. Stosujac analogie do uktadu odporno$ciowego warstwa ta realizuje

pierwotna odpowiedz immunologiczna (patrz rozdziat 3);

Warstwa optymalizacji na modelu globalnym uzywa ogoélnej wiedzy o optymalizo-
wanym procesie w celu obliczenia optymalnego przyrostu sterowari. Automatycznie
konstruowany model matematyczny wykorzystywany w tej warstwie agreguje wie-
dze o podstawowych zaleznosciach optymalizowanego procesu. Warstwa ta wyko-
nywana jest gdy SILO nie dysponuje wystarczajaca wiedza o procesie w aktualnym
punkcie pracy i w zwigzku z tym niemozliwe jest zbudowanie modelu matematycz-
nego reprezentujacego statyczne zaleznosci istniejace w obiekcie w okolicy aktual-
nego punktu pracy. Do budowy modelu wykorzystywana jest wiedza zebrana we

wszystkich zmierzonych punktach pracy;

Warstwa optymalizacji na modelu mieszanym wykorzystuje informacje zebrane
przez modul uczenia do zbudowania modelu matematycznego reprezentujacego
statyczne zaleznosci istniejace w optymalizowanym procesie w okolicy aktualnego
punktu pracy. Do budowy modelu matematycznego wykorzystywana jest wiedza
o zachowaniu procesu w okolicy aktualnego punktu pracy, przez co model mate-
matyczny jest bardziej doktadny niz modele zbudowane w warstwie optymalizacji
na modelu globalnym. Opisywana warstwa odpowiada eksploatacji przestrzeni roz-
wigzan. Stosujac analogie do uktadu odpornos$ciowego warstwa ta realizuje wtorna

odpowiedz immunologiczna (patrz rozdzial 3).

W kolejnych podpunktach zostang szczegétowo omoéwione poszezegdlne warstwy.

8.1 Warstwa optymalizacji na modelu mieszanym

Warstwa ta jest wykonywana w przypadku gdy system SILO dysponuje odpowied-

niag wiedza na temat zachowania obiektu regulacji w otoczeniu aktualnego punktu

pracy. Oznacza to, ze w pamieci immunologicznej znajduje sie wystarczajaca ilosé
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limfocytow reprezentujacych podobny stan procesu do aktualnego. W warstwie tej w
kazdym kroku optymalizacji automatycznie tworzony jest liniowy, przyrostowy model
matematyczny procesu w otoczeniu aktualnego punktu pracy. Do stworzenia tego mo-
delu system SILO wykorzystuje informacje zgromadzone w [ najmtodszych limfocy-
tach lokalnych i g najmtodszych limfocytach globalnych. Zbior limfocytow globalnych
to zbior wszystkich limfocytow znajdujacych sie w pamieci immunologicznej. Zbior
limfocytéw lokalnych to zbior limfocytow, ktore spelniaja warunki podobienstwa. Dla
limfocytow lokalnych prawdziwa jest rownos¢ u (Ly, A) = 1 (patrz rozdziat 5.3).

W algorytmie opisanym w [115, 116] system SILO wykorzystywal wszystkie lim-
focyty lokalne i wszystkie limfocyty globalne do budowy modelu matematycznego. W
artykule [119] zaprezentowano nowa wersje algorytmu, w ktorej wprowadzono znacz-
niki czasowe dla kazdego limfocyty typu B. Dzieki tej zmianie system SILO uzywa
do budowy modelu matematycznego jedynie najmtodszych limfocytow. Powoduje to
szybsza adaptacje do zmieniajacych sie warunkéw pracy zwiazanych m.in. ze zuzyciem
urzadzenn wykonawczych, sezonowymi zmianami warunkéw zewnetrznych itp.

Liniowy, przyrostowy model procesu reprezentuje statyczny wptyw zmiany wek-

tora sterowan (Ax) na zmiane wektora optymalizowanych wyjs¢é procesu (Ay)
Ay = AzK, (8.2)

gdzie Az = [Axy, Axs, ..., Azy,|, Ay = [Ayr, Ays, . .., Ay, ], @ macierz K reprezen-
tuje macierz wzmocnien.

Elementy macierzy K estymowane sa na podstawie informacji zapisanych w lokal-
nych macierzach obserwacji AX; i AYy , oraz w globalnych macierzach obserwacji

AXqg i AYg. Macierze te maja nastepujaca postac

Axl,l A551,2 ce Axl,nz Ayl,l A?J1,2 cee Ayl,ny
AX, — Aifz,l A%zz . Ax'lnz AY, = A?{Q,l A?{QQ cee Ay?,ny
i Axl,l A‘7111,2 cee Axl,nx | L Ayl,l Ayl,2 s Ayl,ny ]

Kazdy z | wierszy macierzy AXj zawiera przyrost wartosci elementow wektora ste-
rowan (Az) zapisany w lokalnym limfocycie typu B (nalezacym do zbioru [ najmtod-
szych limfocytow lokalnych). Analogicznie macierz AXs zawiera przyrosty zmien-
nych sterujgcych przechowywane w g najmtodszych limfocytach globalnych. Kazdy z
[ wierszy macierzy AY}, zawiera przyrost warto$ci elementoéw wektora wyjsé procesu

(Ay) zapisany w lokalnym limfocycie typu B (nalezacym do zbioru [ najmtodszych
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limfocytow lokalnych). Analogicznie macierz AYy zawiera przyrosty wyjsé procesu
przechowywane w g najmtodszych limfocytach globalnych.

W celu estymacji elementéw macierzy K wykorzystuje sie Metode Najmniejszych
Kwadratow. Rozwazmy przypadek estymacji elementéw macierzy K znajdujacych sie
w kolumnie macierzy K, zwiagzanej tylko z jednym optymalizowanym wyjsciem. Przy
zalozeniu liniowosci statycznej charakterystyki procesu w okolicy aktualnego punktu

pracy, zalezno$¢ miedzy wejéciami i wyjsciami procesu mozna wyrazi¢ w nastepujacy

sposob
Ay=AX(+¢
gdzie:
Ayl Cl €1
A
Ay = Y2 = G2 e €9 7€iNN(0702)7

Al’l,l AZ‘LQ A,I'l ne
AX =

AZpm1 ATpo o ATy

Celem Metody Najmniejszych Kwadratow jest znalezienie takiego estymatora k
parametru ¢, ktéry minimalizuje sume kwadratow reszt. Reszty z modelu definiujemy
jako

e=Ay— AXk

Wprowadzono dodatkowe wagi 7 i ¢. Okreslaja one w jakim stopniu poszukiwany
model ma zaleze¢ od informacji zapisanych w limfocytach lokalnych, a w jakim od in-
formacji zapisanych w limfocytach globalnych. Znaczenie tych wag zostanie doktadniej
opisane w dalszej czesci rozdzialu. Sumie kwadratow reszt zwiazanych z limfocytami
lokalnymi przypisano wage 1, a sumie kwadratow reszt zwiazanych z limfocytami glo-
balnymi przypisano wage v. Wazona suma kwadratow reszt opisana jest nastepujacym
wzorem

S (k) =neter +debeq =
=0 (Ayp — AX k)" (Ay, — AX k) + 9 (Aye — AXk)' (Aye — AXgk) =
=n (Ay; Ayp — 2kTAX] Ay, + kTAXTAX k) +

+9 (AylAye — 2k AXEAye + KT AXEAXGE)
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Minimalizacja funkcji S (k) wzgledem wektora k odbywa sie poprzez wyznaczenie
pochodnej funkcji S (k)

ag—lik) = —n2AX7 Ayp + n2AXTAX pk — 2AXE Ayg + 2AXEAX ok

a nastepnie przyréwnanie tej pochodnej do zera. Uzyskuje si¢ w ten sposob uktad

rownan normalnych
(NAX]AXL + IAXEAXG) k= nAX] Ay, + IAXE Aye
Rozwiazujac ten uktad dla & otrzymuje sie analityczna postaé¢ rozwigzania
k= (nAXTAX, +9AXEAXG) ' (nAXT Ay, + IAXEAye)

Uogolniajac powyzsze rozwazania dla przypadku obiektu posiadajacego wiele opty-

malizowanych wyj$é¢ uzyskuje sie nastepujaca posta¢ rownania normalnego
WK=V (8.3)

gdzie:
W =nAX]AX, + IAXEA X

V =nAXFAY, + 9AXEAYg

Woéwczas analityczna postaé¢ rozwiagzania jest nastepujaca
K=w"v

Aby zadanie identyfikacji modelu bylo zawsze dobrze uwarunkowane zmodyfiko-

wano rownanie normalne (8.3) poprzez dodanie tzw. modelu bezpiecznego
(W +ul) K = (V4 puM) (8.4)
K= (W4 D)™ (V + uM) (8.5)
gdzie:
M — macierz reprezentujaca bezpieczny model,

1 — waga modelu bezpiecznego.
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Wprowadzenie macierzy ul oraz puM zapewnia, ze rownanie (8.4) bedzie dobrze
uwarunkowane nawet w przypadku, gdy macierz W bedzie osobliwa. Wspotczynnik p
jest zazwyczaj bardzo maly w poroéwnaniu do 7 i ¢, przez co rozwiazanie zadania (8.4)
nie jest istotnie modyfikowane. Elementy macierzy M reprezentujg wzmocnienia mo-
delu bezpiecznego. Estymacja wartosci tych elementéw dokonywana jest na podstawie
eksperckiej wiedzy na temat optymalizowanego procesu. Wartosci wzmocnienn modelu
bezpiecznego zmieniane sa recznie przez eksperta. Zwickszanie wagi p powoduje, ze
rozwiazanie zadania identyfikacji modelu (8.4) jest w wiekszym stopniu przyciagane
przez macierz M. Jezeli inzynier wdrazajacy system SILO nie posiada a prior: wiedzy
o wzmocnieniach obiektu, wowczas elementom macierzy M przypisywane sg zerowe

wartosci, a waga p jest bardzo mata w poréwnaniu do wagi n i ¢.

Nalezy zauwazy¢, ze macierz W + pl jest macierza symetryczng i nieosobliwg.
Mozna zatem w sposob numeryczny wyznaczy¢ wartosci elementéw macierzy K roz-
wiazujac rownanie normalne (8.4). W tym celu dokonuje sie rozktadu QR [97] macie-
rzy W + pl. Takie postepowanie jest bardziej efektywne niz wyznaczanie macierzy
K w sposob analityczny, korzystajac z rownania (8.5). W dotychczasowych wdroze-
niach systemu SILO (patrz rozdzial 11), wszystkie elementy macierzy M mialy zerowa

warto$¢, a waga p byta bardzo mata w poréwnaniu do n i ¥.

W warstwie optymalizacji na modelu mieszanym system SILO uzywa limfocytow
globalnych jedynie po to aby zwiekszy¢ odpornosé SILO na btedne informacje, kto-
re moga znalez¢ sie w limfocytach lokalnych. Mozemy wyobrazi¢ sobie sytuacje, w
ktorej nastapita awaria urzadzenia pomiarowego. Zalt6zmy ponadto, ze awaria ta nie
zostanie wykryta przez prosty algorytm wykrywajacy stany awaryjne, zaimplemen-
towany w module uczenia, oraz ze operator procesu ktory wie o awarii zapomniat
wylaczyé modutu uczenia SILO. Woéwcezas SILO nadal bedzie uczyt sie procesu, jed-
nak wiedza ta nie bedzie reprezentatywna. Uzycie tylko takiej wiedzy do budowy
modelu matematycznego nie prowadziloby do dobrych rezultatéw. Aby wyelimino-
wac takie niebezpieczenstwo wprowadza si¢ do modelu takze pewna ogolna wiedze o
procesie, zgromadzona w limfocytach globalnych. Przyjmuje sie, ze liczba limfocytow
globalnych uzytych do budowy modelu matematycznego jest duzo wieksza niz liczba

limfocytéw lokalnych.

Uzycie limfocytow globalnych do budowy modelu matematycznego w okolicy aktu-
alnego punktu pracy poprawia odpornos$¢ SILO na btedne informacje zapisane w lim-

focytach w pamieci immunologicznej, moze jednak powodowaé, ze tak skonstruowane
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modele beda mniej doktadne niz modele zbudowane jedynie na podstawie limfocytow
lokalnych. Wprowadzono wiec wagi, za pomoca ktorych uzytkownik moze decydowaé,
czy zalezy mu na zwiekszeniu odpornosci kosztem doktadnosci, czy zadanie identyfika-
¢ji modelu ma by¢ bardziej doktadne, ale mniej odporne na btedne pomiary zapisane
w limfocytach w pamieci immunologicznej. W przypadku optymalizacji procesu spa-
lania w kotle energetycznym najczesciej przyjmuje sie, ze waga limfocytéw lokalnych
jest dziesieciokrotnie wicksza niz waga limfocytow globalnych. W przypadku silnie
nieliniowych procesow waga limfocytow globalnych powinna by¢ bliska zeru.
Wprowadzenie limfocytow globalnych do modelu mieszanego moze znacznie po-
prawié¢ jako$¢ modelu w sytuacji, w ktorej zaden z limfocytéw lokalnych nie zawiera
informacji o wptywie wybranego elementu wektora x na wyjscia procesu, podczas gdy
informacja taka dostepna jest w zbiorze limfocytéow globalnych. W takiej sytuacji,
gdyby limfocyty globalne nie byty uzywane do budowy modelu mieszanego, wartosci
elementoéw macierzy K (wzmocnienia modelu), moglyby znaczaco odbiegaé¢ od rze-
czywistosci. Wynikaloby to z tego, ze macierz AX? AX} byta by macierza osobliwa.
Uzycie limfocytow globalnych, nawet z bardzo mala waga, powoduje ze w takiej sytu-
acji macierz W jest macierza nieosobliwa, dzieki czemu wzmocnienia modelu obiektu
beda lepiej odzwierciedla¢ rzeczywistosé. Jedynie warto$¢ wzmocnienia dla zmienne;j
sterujacej dla ktorej nie zarejestrowano przyrostu w zadnym z limfocytéow lokalnych

moze by¢ niedoktadna.

Przyktad 8.1.1 W jednej z amerykanskich elektrowni system SILO przez zdecydo-
wang wiekszo$¢ czasu pracuje w warunkach duzego obcigzenia bloku energetycznego.
Po kilku miesigcach od zakoriczenia wdrozenia zarzqd elektrowni zmodyfikowat plan
produkcji energii w taki sposob, ze w trakcie nocy moc bloku spada do niskich war-
tosci. Wowczas podajniki wegla 1 mtyny weglowe, dostarczajgce mieszanke paliwowo-
powietrzng do czesci palnikow sq wylgczane. Podczas normalnej pracy w warunkach
duzego obcigzenia wszystkie podajniki paliwa byty wlgczone i system SILO magl kon-
trolowac predkosc tych podajnikow. Zatem modut uczenia mogt zebrac¢ wiedze o wply-
wie zmian predkosci podajnikow wegla na wyjscia procesu w warunkach wysokiego ob-
cigzenia bloku energetycznego. W nocy, gdy moc bloku byta mata, modut uczenia nie
magt zdobyc wiedzy o wplywie zmian predkosci wybranych podajnikow paliwa na wyj-
scia procesu, gdyz podajniki te byty wytaczone. W takiej sytuacyi, gdyby waga modelu
globalnego i modelu bezpiecznego byta réwna zero, réwnanie (8.4) bytoby Zle vwarun-

kowane, a zatem wartosci wzmocnien modeli mieszanych, zbudowanych na podstawie
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limfocytow lokalnych nie zawierajgcych wiedzy o niektorych zmiennych sterujgcych,
znaczqgceo odbiegatyby od rzeczywistosci. Wprowadzenie do modelu mieszanego limfo-
cytow globalnych powoduje, zZe zadanie identyfikacji modelu procesu jest dobrze uwa-
runkowane. Jedynie wzmocnienia elementow wektora x, zwigzanych z predkoScig po-
dagnikow wegla, majq niedoktadne wartosci. Nie stanowi to jednak problemu, gdyz ze
wzgledu na wytgczenie rozpatrywanych podajnikow paliwa, wymiar zadania optyma-
lizacji jest zmniejszony o te elementy wektora x, ktore sq zwigzane z wytgczonymi
podajnikami. System SILO nie wykorzystuje wiec informacji o elementach macierzy
K, reprezentujgcych wytgczone podajniki. Nalezy jednoczesnie podkreslic, ze w przy-
padku wdrozenia systemu SILO w omawianej elektrowni, waga limfocytow globalnych

jest niewielka i wynosi zaledwie 10 % (waga limfocytow lokalnych wynosi 90 %).

Matematyczny model procesu jest automatycznie tworzony w kazdym kroku opty-
malizacji w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym. Za kazdym razem, gdy SI-
LO oblicza nowe przyrosty sterowari, nowy model jest tworzony w okolicy aktualnego
punktu pracy. Dzieki tej wlasciwosci system SILO uzywa modelu, ktory wykorzystu-
jac wiedze zgromadzona w pamieci immunologicznej, mozliwie najdoktadniej aproksy-
muje statyczne zaleznosci procesu w okolicy aktualnego punktu pracy. Uzyty model
opisuje statyczne relacje miedzy przyrostem optymalizowanych wyjsé i przyrostem
zmiennych sterujacych. W [113| przedstawione byto podejscie, w ktorym wykorzy-
stywano model reprezentujacy statyczny wpltyw zmiennych sterujacych i mierzonych

zaktocen na wektor wyjs¢é procesu. Model ten opisany jest wzorem

y=f(2) (8.6)

Eksperymenty przeprowadzone w jednej z polskich elektrowni pokazaty, ze uzycie mo-
delu opisanego rownaniem (8.6) daje gorsze rezultaty, niz uzycie modelu opisanego
rownaniem przyrostowym (8.2). Wynika to z koniecznosci wnioskowania o wartosci
niemierzalnych lub rzadko mierzonych zaklocen (wektor d). Nie majac informacji o
niemierzalnych zakl6ceniach nie jest mozliwe zbudowanie doktadnego modelu obiektu
regulacji, opisanego zaleznoscia (8.6). Stan wyjs¢ procesu zalezy od wielu nieuwzgled-
nianych parametréow. W przypadku procesu spalania sa to m.in.: temperatura ze-
wnetrzna, wilgotnosé wegla, kalorycznosé wegla itp. Eksperyment przeprowadzony
w jednej z polskich elektrowni pokazal, ze model matematyczny nie uwzgledniaja-
cy wymienionych informacji nie jest wystarczajaco dokladny, aby na jego podstawie

optymalizowaé¢ funkcje celu w sposéb zadowalajacy. Uzycie modelu przyrostowego
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opisanego réwnaniem (8.2) okazalo sie rozwiazaniem dajacym zdecydowanie lepsze
rezultaty:.

Wskaznik jakosci (8.1) minimalizowany jest w oparciu o model (8.2). Algorytm
optymalizacji uwzglednia narzucone przez uzytkownika ograniczenia na maksymalng
zmiane sterowania w jednym kroku optymalizacji i na zakres wartosci, ktére mo-
ze przyjmowaé¢ wybrany element wektor x. Zadanie optymalizacji jest sformutowane

nastepujaco

k=1

n&izn {Z [ozk (Jzf + Azy — 2| — T,ix)++

B (23 + Ay — 23] = 757),)* ]+

ny
+ {% <|y§i + ArKy, — il — T;iy>+ +

k=1

01 (19 + Awk — gl = 7),)°] } (8.7)

przy ograniczeniach

Ziow < AT < 21,
Upow < 2% + Az < up,;

gdzie K}, to k-ta kolumna macierzy wzmocnieri K. Analizujgc powyzsze zadanie opty-
malizacji wida¢ pewna analogie do zadania omawianego w [89]. W pracy tej autorzy
przedstawili rozwiazanie zadania minimalizacji réznicy miedzy zadanymi warto$ciami
elementow wektoréw z oraz y i estymowanymi wartosciami elementéw tych wektorow
w stanie ustalonym. Rozwigzanie to uwzglednia ograniczenia zwigzane z wejéciami i
wyjsciami procesu. Podej$cie omowione w pracy [89] jest jedna z mozliwych realiza-
cji algorytmu SSTO (ang. Steady-State Target Optimization) stanowiacego jeden z
poziomoéw warstwowej struktury regulacji [101] (patrz rys. 2.3 w rozdziale 2).
Zadanie (8.7) moze by¢ sformutowane w postaci zadania LQ (8.8). W dalszych

rozwazaniach przyjeto nastepujace oznaczenia
xy = xy + Axy,
Ye = Yp + Az
Tt =an (Joy — 2 =)

T = By (|2 — 25| — 7))

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 105



ROZDZIAL 8. MODUL OPTYMALIZACJI
le o | n s| . le
= e\ Yk — Y k)

S n S S 2
Jky = 0 ((‘yk — Yil — Tky)Jr)

Liniowa, cze$¢ minimalizowanego wskaznika jakosci z rownania (8.7) zwiazang z

k-ta zmienng sterujaca mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob

o (2f —xfp — 7)) dla 2} —xp — 7 >0
lx s n lx s n lx
0 dla z§ — 7l <af <zf+7/°

. . dip - . .. . . .
Po wprowadzeniu dodatkowych zmiennych z,” i z¢!" zadanie minimalizacji kary li-

niowej dla k-tej zmiennej sterujacej moze by¢ zapisane w nastepujacy sposéb

. dl
min  J}¥ = ay (xkp + xﬁl”)
Awk,mzlp,mzl"

przy ograniczeniach

gdzie:

dl I . , . .
e 7,7 to odlegtos¢ miedzy x7 i prawym kraticem obszaru o promieniu 7% i srodku w
S
x5,

o 2" to odleglo$é miedzy x7 i lewym kraficem obszaru o promieniu 7/% i §rodku 5.

Kwadratowa czes¢ minimalizowanego wskaznika jakosci z rownania (8.7) zwiazana

z k-ta zmienna sterujaca mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob

2
B (xf — a3 — 1) dla 2} —xi —13" =20
>

ST 2
Lt =9 Br(x) —ap —7m%)° dla xf —af —15" =0 &
0 dla xf — 7% < a2} <axp +7°
2
Br (xf — x5 —5%)° dla af —xi —1 =0
2
& P =9 Be(ay —xp +7157)° dla xf —af — 175 =0
0 dla z; —7° <} <z, +71.°
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Po wprowadzeniu dodatkowej zmiennej % zadanie minimalizacji kary kwadratowe;

dla k-tej zmiennej sterujacej moze by¢ zapisane w nastepujacy sposob

Amk,x‘és

przy ograniczeniach

Analogiczne postepowanie prowadzi do sformutowania zadania minimalizacji kary

liniowej dla k-tej zmiennej wyjsciowej

min Jﬁ’==7k<yfp%—y?")

dlp
Az, P ydin

przy ograniczeniach

Yp =0
dl n S l
ykp Z Yy — <yk +Tky)
it =0

gdzie:

dl L. . . , .. ly - .
e y. " to odlegtos¢ miedzy y;' i prawym kranicem obszaru o promieniu 7,7 i srodku w
S
yka
2 . . . P . . ly - .
e y¥" to odleglos¢ miedzy y? i lewym kranicem obszaru o promieniu 7,” i $rodku ;.

Zadanie minimalizacji kary kwadratowej dla k-tej zmiennej wyj$ciowej ma postac
: S n S S 2
min J;¥ = (?/k — Y — ?/g )

Az,ys

przy ograniczeniach

Zadanie optymalizacji (8.7) moze by¢ zatem sformutowane w postaci zadania LQ (8.8)
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nT
. dl
min [ozk <xkp + xil") +
Ax7xdlp’zdln’zds7ydlp7ydln7yds Pt

+0k (2f + Azy — z}, — xzs)z} +

ny
+>° [’Vk (y,iflp + y,‘il") + 6 (yf + AxKy — yj, — yﬁs)z} } (8.8)
k=1

przy ograniczeniach

dlp a s lx
.t Zay+ Ax, —ap — 17,

dlp
xy" 20,

dln s a lx

din
x, =20,

sx ds sx
—Tp ST ST,

Yl >yt AxKy, — yp — 7Y,

dl
ykp>07
dln> 5 _ 0 _ AxK, — ly
Ye 2 Yr — VUi TRE — Ty
Ziow < AT < 23,
Upow < 2%+ Az < up,.

Powyzsza posta¢ zadania optymalizacji nie uwzglednia nieréwnosciowych twardych
ograniczen na wyjscia procesu. W praktycznych zastosowaniach w SILO ogranicza sie
wyjscia procesu w sposob miekki, poprzez odpowiednie zdefiniowanie kary dla wy-
branego wyjscia procesu. Kara dla kazdego punktu sktada sie z cztonu liniowego i
kwadratowego, dzieki czemu mozna tak uksztaltowaé zewnetrzna funkcje kary, ze
czton kwadratowy bedzie aktywowany w okolicy niepozadanych wartosci wybranego
sygnatu. Uwzglednienie twardych ograniczen na wyjscia procesu jest jednak mozliwe
w warstwie optymalizacji na modelu globalnym i mieszanym, cho¢ nie jest uzywane
w rzeczywistych wdrozeniach. Zostanie ono przedstawione dla zachowania ogdélnosci
opisu. Nalezy jednak pamietac, ze ze wzgledu na niedoktadnosci modelu twarde ogra-

niczenie wyjs$¢ obiektu moze nie by¢ spetnione. Ponadto stosujac twarde ograniczenia
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istnieje ryzyko, ze nie bedzie istniato rozwigzanie zadania LQ. Aby uwzgledni¢ twarde

ograniczenia wyj$¢ obiektu, do zadania optymalizacji (8.8) nalezy doda¢ ograniczenie

tiow < Ypp + AvKj, <ty

Wykorzystanie macierzy modelu bezpiecznego w zadaniu identyfikacji modelu
(8.4) zapewnia, ze zadanie to jest dobrze uwarunkowane. Nalezy jednak zauwazyc,
ze w przypadku gdy macierz W jest osobliwa, woéwczas macierz K moze nie od-
zwierciedla¢ rzeczywistych wzmocnienn obiektu regulacji. W algorytmie optymalizacji
w warstwie optymalizacji na modelu lokalnym i globalnym zaimplementowano wiec
tzw. algorytm blokowania zmiennych. Jego zadaniem jest dbanie o to aby macierz W
byta nieosobliwa, a co za tym idzie aby zadanie (8.4) bylo dobrze uwarunkowane.

W kazdym kroku optymalizacji wykonywanym w warstwie optymalizacji na mo-
delu mieszanym lub w warstwie optymalizacji na modelu globalnym, sprawdzane jest
czy zadanie identyfikacji modelu procesu, nie uwzgledniajace modelu bezpiecznego
(8.3), jest dobrze uwarunkowane. Stopien uwarunkowania wyrazony jest w nastepu-
jacy sposob

cond (W) = [[WH| |[W]|

W przypadku zastosowania normy spektralnej stopienn uwarunkowania moze by¢ wy-

razony w nastepujacy sposob

o= [[w|, W), = 22

mwn

Sprawdzenie uwarunkowania zadania identyfikacji modelu dokonywane jest zatem
na podstawie badania stosunku najwiekszej 0,4, 1 najmniejszej o,,;, wartosci szcze-
golnej macierzy W. Parametr c okresla stopiert uwarunkowania réwnania normalnego
(8.3). W przypadku gdy warto$¢ parametru c jest rowna jednosci, wowczas rowna-
nie (8.3) jest dobrze uwarunkowane. Im wieksza wartos¢ parametru ¢, tym réownanie
(8.3) jest gorzej uwarunkowane. Jednym z parametrow algorytmu optymalizacji jest
wiec graniczna warto$¢ parametru ¢, przy ktorej zaktada sie, ze rownanie (8.3) jest
dobrze uwarunkowane. W przypadku, gdy warto$¢ wspotczynnika ¢ bedzie wyzsza
niz zaktadana warto$¢ graniczna, woéwczas uruchamiany jest mechanizm blokowania
zmiennych. Nalezy zauwazy¢, ze macierz W jest macierza symetryczna dodatnio pot-

okreslona. Zachodzi wiec nastepujaca rownosc:

oi =i, A\ € Spect (W), i=1,2, ... .nx

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 109



ROZDZIAL 8. MODUL OPTYMALIZACJI

Tak wiec wyznaczenie wartosci szczegblnych macierzy W, polega na wyznaczeniu
wartosci wlasnych A tej macierzy. W tym celu wykorzystuje sie metode QR polega-
jaca na sukcesywnym wykorzystywaniu rozktadu QR macierzy W. Aby zmniejszy¢
naktad obliczeniowy metody, macierz W jest na poczatku sprowadzana do postaci
trojdiagonalne;j.

Mechanizm blokowania zmiennych polega na blokowaniu pewnej ilo$ci zmiennych
sterujacych w danych kroku optymalizacji. Zmienne sterujace, ktére maja by¢ zablo-
kowane losowane sa z pewnym rozkladem prawdopodobienstwa. Tak wiec w wyniku
operacji blokowania rozmiar zadania optymalizacji zostaje zredukowany. Powoduje
to mutacje w nowych limfocytach typu B, powstatych w wyniku podania do obiek-
tu wektora sterowan, bedacego rozwigzaniem zredukowanego zadania optymalizacji.
Glownym celem tego mechanizmu jest eliminacja potencjalnych liniowych zaleznosci
miedzy kolumnami macierzy obserwacji, zbudowanymi na podstawie limfocytow typu
B. Eliminacja wspomnianych liniowych zaleznosci prowadzi do tego, ze réwnanie (8.4)
jest lepiej uwarunkowane a macierz K doktadniej reprezentuje wzmocnienia modelu
w okolicy aktualnego punktu pracy.

Potencjalne liniowe zaleznos$ci w macierzach obserwacji AXy i AXg moga na przy-
ktad wynika¢ z tego, ze w kazdym kroku optymalizacji na modelu, warto$é¢ elementu

wektora sterowan z; i x; zmieniana jest wedlug jednej z dwoch ponizszych regut:

— ld .
Rl B x?ew — xlq + Amaacxi7
T

new __ x;ld _ Amamxj'

K3 K3

new — l’?ld + Amazxj‘

R2 B { rrew — qud _ Amazxi;

gdzie A™* g, oznacza maksymalny bezwzgledny przyrost wartosci k-tego elementu
wektora x. W takim przypadku, w macierzy AXy i AXg zaczng pojawiaé sie linio-
we zaleznosci miedzy i-tg kolumna reprezentujaca -ty element wektora sterowan i
J-ta kolumna reprezentujaca j-ty element wektora sterowan. Przedstawiona sytuacja
jest czesto obserwowana podczas rzeczywistych wdrozen systemu SILO, gdy zdefiniu-
je sie waskie ograniczenia na przyrost i-tgo oraz j-tego elementu wektora sterowan
w pojedynczym kroku optymalizacji. Zaprezentowana metoda blokowania zmiennych
powoduje, ze ewentualne liniowe zaleznosci sg eliminowane, co przektada sie na do-
ktadnos¢ wyznaczenia warto$ci wzmocnien modelu uzywanego przez SILO podczas

optymalizacji.
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Rysunek 8.4 a) Przykladowa trajektoria sterowan, gdy mechanizm blokowania jest
wylaczony, b) przyktadowa trajektoria sterowari, gdy mechanizm blokowania jest wla-

czony i uruchamiany w kazdym kroku optymalizacji.
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Narys. 8.4 a) Przedstawiono sytuacje uzyskang podczas symulacji, w ktorej zmien-
ne sterujace reprezentujace poziom tlenu (02 PROC) i potozenie lewej klapy powie-
trza wtornego (DAMPER LEFT) sa ze soba skorelowane. Moze to doprowadzi¢, do
sytuacji, w ktorej macierz W bedzie osobliwa. Na rys. 8.4 b) pokazano, ze stosu-
jac mechanizm blokowania zmiennych eliminuje si¢ liniowa zalezno$¢ wymienionych
sygnatow, jednak odbywa sie to kosztem jakosci uzyskanego rozwiazania. W przy-
padku zastosowania mechanizmu blokowania zmiennych, jeden z minimalizowanych
sygnalow wyjsciowych (emisja CO) osiagnal wyzsza wartos¢, niz w przypadku gdy
nie stosowano tego mechanizmu. Nalezy jednak pamieta¢, ze chwilowe odstapienie od
warunkow Scistej optymalnodci jest uzasadnione, ze wzgledu na konieczno$é dbania o
to aby macierz K odzwierciedlata rzeczywiste wzmocnienia obiektu, a zadanie (8.4)

byto dobrze uwarunkowane.

Algorytm uzyty w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym zostal przed-
stawiony na rys. 8.5. Pierwsza czynnoscia wykonywana w warstwie optymalizacji na
modelu jest wyselekcjonowanie odpowiednich limfocytéw i budowa modelu mieszane-
go. Do stworzenia tego modelu system SILO wykorzystuje informacje zgromadzone
w [ najmltodszych limfocytach lokalnych i g najmtodszych limfocytach globalnych.
Nastepnie na podstawie warto$ci wspotczynnika ¢ podejmowana jest decyzja o bloko-
waniu pewnej ilosci zmiennych sterujacych. Kolejnym krokiem jest obliczenie wektora
przyrostow sterowan minimalizujacego wskaznik jakosci J (patrz rownanie (8.8)). Po
wystaniu nowego sterowania do obiektu i odczekaniu okresu optymalizacji sprawdza-
ne jest czy wartos¢ wskaznika jakosci pogorszyta sie istotnie w stosunku do wartosci
wskaznika jakosci zmierzonej przed zmiana sterowania. Znaczenie wyrazenia istotne
pogorszenie okre$la parametr definiowany przez uzytkownika. Uzytkownik definiuje
graniczng warto$¢ stosunku wartosci wskaznika jakosci po i przez zmiang sterowania,
powyzej ktorej zaklada sie, ze wskaznik jakosci ulegl istotnemu pogorszeniu. Jezeli
wskaznik jakosci ulegt istotnemu pogorszeniu nastepuje przywrdcenie wartosci ele-
mentoéw wektora x, zmierzonych przed zmiang sterowania. Jezeli warto$é¢ wskaznika
jakosci wzrosta w sposob nieistotny lub zmalata, woéwczas nastepuj wyjscie z war-
stwy optymalizacji na modelu mieszanym. Algorytm przelaczania miedzy warstwami
moze wowczas ponownie wybra¢ warstwe optymalizacji na modelu mieszanym lub
inna dostepna warstwe. Przywracanie stanu wektora z jaki wystepowat przed zmiang

sterowania, w przypadku gdy wskaznik jakosci pogorszyt sie tylko nieznacznie, jest
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strata cennego czasu, ktory mozna wykorzystaé na poszukiwanie lepszego rozwiazania

w sposob niedeterministyczny w warstwie optymalizacji stochastycznej.

W przedstawionym algorytmie, podczas oczekiwania na ustalenie sie odpowiedzi
obiektu (czas zdefiniowany przez okres optymalizacji) sprawdzane jest, czy wskaz-
nik jakosci nie pogorszyt sie dwukrotnie po uplynieciu co najmniej potowy okresu
optymalizacji. Jezeli takie pogorszenie nastapito, wowczas nastepuje natychmiastowy
powr6t do poczatku algorytmu. Takie pogorszenie najczesciej jest wynikiem nieko-
rzystnej zmiany wartosci elementéw wektora zaktocen. Uzasadnione jest wiec wstrzy-
manie wykonywania algorytmu i powr6t do etapu poszukiwania limfocytow, ktore
reprezentuja podobny stan procesu do aktualnego. Wowczas model uzyty w zadaniu
optymalizacji bedzie reprezentowal zachowanie obiektu w otoczeniu nowego punktu
pracy.

Analizujac dziatanie warstwy optymalizacji na modelu mieszanym wida¢ wyrazna
analogie do wtornej odpowiedzi immunologicznej. System SILO, w warstwie opty-
malizacji na modelu mieszanym, wykorzystuje wiedze zawarta w limfocytach typu
B, znajdujacych sie w pamieci immunologicznej, do szybkiej eliminacji patogenu.
Analogiczne dziatanie wykazuje uktad odpornosciowy podczas wtornej odpowiedzi

immunologiczne;j.

8.2 Warstwa optymalizacji na modelu globalnym

Algorytm uzywany przez warstwe optymalizacji na modelu globalnym jest bardzo
podobny do algorytmu uzywanego w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym.
Jedyna roznica polega na tym, ze w warstwie optymalizacji na modelu globalnym
uzywany jest model zbudowany jedynie na podstawie limfocytéw globalnych. Infor-
macja zawarta w zbiorze limfocytow lokalnych nie jest wykorzystywana. Wynika to
z faktu, ze warstwa optymalizacji na modelu globalnym wykonywana jest w sytu-
acji, w ktorej nie jest mozliwe znalezienie wystarczajacej liczby limfocytow lokalnych,
reprezentujacych podobny do aktualnego punkt pracy.

W opisywanej warstwie system SILO nie dysponuje wystarczajaca wiedza na te-
mat statycznych zaleznosci procesu w okolicy aktualnego punktu pracy. Dostepna jest
natomiast wiedza o procesie zebrana w sytuacji, gdy proces znajdowal sie w innych

punktach pracy niz aktualny. Wiedza ta wykorzystywana jest do budowy liniowego
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modelu postaci (8.2). Nalezy pamietac, ze jest to tylko liniowa aproksymacja nielinio-
wego zjawiska, ktora nie jest wykonana w okolicy aktualnego punktu pracy. Model nie
jest wiec tak doktadny jak ten uzywany w warstwie optymalizacji na modelu miesza-
nym. Niemniej jednak model ten agreguje pewne podstawowe zaleznosci istniejace w
procesie. Znajac te podstawowe zaleznosci SILO moze probowaé zmniejszy¢ wartosé

wskaznika jakosci.

8.3 Warstwa optymalizacji stochastycznej

W poczatkowej fazie dziatania systemu SILO rozmiar pamieci immunologiczne;j
jest relatywnie maly. Stosujac analogie do systemu odpornosciowego mozna powie-
dzie¢, ze system jest czesto atakowany przez niezarejestrowane i nieznane patogeny.
SILO nie posiada wystarczajacej wiedzy, aby moc zbudowa¢ modele matematyczne i
na ich podstawie postaraé sie zmniejszy¢ wartosé¢ wskaznika jakosci. Gtownym celem
tej warstwy jest wiec nauka procesu. Specjalna heurystyka uzywana w tej warstwie

zostala zaprojektowana w taki sposéb aby uwzglednié¢ nastepujace cele:

e Nauke procesu, poprzez wykonywanie automatycznych testéw parametrycznych w
okolicy aktualnego punktu pracy. Na podstawie wykonywanych testow modut uczg-

cy generuje nowe limfocyty B;

e Zmniejszenie warto$ci wskaznika jakosci w dtugim okresie czasu, przy zalozeniu,
ze zaktdcenia oddzialujace na proces nie zmieniaja sie istotnie w diugim okresie
czasu. Stosujac analogie do uktadu odpornosciowego mozna powiedziec¢, ze celem
tej warstwy jest wyeliminowanie patogenu w dtugim okresie czasu, przy zatozeniu,

ze system jest atakowany caly czas przez ten sam patogen;

e Dbanie o to, aby macierze obserwacji powstate z limfocytéow w warstwie optymali-
zacji na modelu globalnym i mieszanym (macierze AX, i AXg) byly nieosobliwe,

przez co réwniez zadanie identyfikacji modelu (8.4) byto dobrze uwarunkowane.

Majac na uwadze powyzsze cele stworzono heurystyke, w ktorej w kazdym kroku
optymalizacji wybiera sie zmienna sterujaca (element wektora x) i zadaje sie na ta
zmienng skok jednostkowy o zdefiniowanej przez uzytkownika wartosci. W wyniku
zmiany elementu wektora x, nastepuje zmiana wyjs¢ procesu. Na podstawie takiego
testu modut uczacy tworzy limfocyt typu B. W kolejnym kroku optymalizacji wybie-

rany jest losowo inny element wektora = i wykonywany jest kolejny test. Po wykonaniu
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zatozonej ilosci testow wybiera sie taka konfiguracje zmiennych sterujacych, przy kto-
rej wskaznik jakosci przyjmowal najmniejsza wartosé. Heurystyka wykorzystywana
w warstwie optymalizacji stochastycznej zostata szczegotowo zaprezentowana na rys.
8.6. Heurystyka ta powstata w oparciu o eksperymenty przeprowadzone w jednej z

polskich elektrowni.

W warstwie optymalizacji stochastycznej, po sprawdzeniu czy stan procesu jest
ustalony, losowane jest bez zwracania m zmiennych sterujacych. Zmienne te zapisywa-
ne sa w zbiorze D. Rozklad prawdopodobienistwa wedlug jakiego nastepuje losowanie
zmiennych, okresla uzytkownik. Najczesciej przyjmuje sie, ze jest to dyskretny rozktad
jednostajny. Nastepnie nastepuje wezytanie tablicy kierunkéw. Przy pierwszym uru-
chomieniu tablica kierunkéw jest zainicjalizowana wartosciami —1. W kolejnym kroku
ze zbioru D losowana jest bez zwracania jedna zmienna sterujaca. Wartos¢ wskaznika
jakosci zostaje zapamietana. Nastepnie nastepuje zmiana wartos¢ wylosowanej zmien-
nej sterujacej o zdefiniowana przez uzytkownika bezwzgledna wartos¢ skoku jednost-
kowego. Wartos$¢ zmiennej sterujacej zostaje zmniejszona lub zwickszona w zaleznosci
od informacji z tablicy kierunkéw. Po odczekaniu okresu optymalizacji sprawdzana
jest wartos¢ wskaznika jakosci. Jezeli warto$¢ wskaznika jakosci zwiekszyta sie po wy-
konaniu testu, znak elementu tablicy kierunkow, zwiazany z wylosowana zmienng jest
odwracany. W przeciwnym przypadku znak elementu w tablicy kierunkéw nie zmienia
sie. Jezeli po wykonaniu testu stan procesu jest nadal ustalony, wylosowywana jest

bez zwracania kolejna zmienna sterujaca ze zbioru D i wykonywany jest kolejny test.

W trakcie wykonywania testu sprawdzane jest, czy nie zaistniaty warunki, ktore
powoduja konieczno$¢ zaprzestania wykonywania testow. Warunki te nazywane alar-
mamz sa definiowane przez uzytkownika i zwiazane sa z bezpieczenstwem i efektywna
praca obiektu. W przypadku procesu spalania w kotle energetycznym alarm moze by¢

aktywowany w przypadku zbyt wysokiej emisji CO.

Po wykonaniu testow na wszystkich elementach zbioru D, nastepuje sprawdzenie,
czy podczas tych testow wystapita konfiguracja zmiennych sterujacych, dla ktorej
wartos¢ wskaznika jakosci przyjmowata mniejsza warto$é niz aktualna. W przypadku
wykrycia takiej sytuacji, system SILO przywraca najlepsza zapamietang w czasie wy-
konanych testow konfiguracje wektora x. Nastepnie nastepuje opuszczenie warstwy

optymalizacji stochastycznej i przejscie do innej warstwy lub ponowne wykonanie
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ROZDZIAL 8. MODUL OPTYMALIZACJI

® A
m_i,

MO ISO|l XBW > 3

1

_ nsezs sanjo Auemoluyspz [exezapo _

au A2

wieje sis [IWIyanIn 29

0=3

t

wiee \

BIUBMOIS)S SUBIWEZ BU NSa20.d 1Zpaimodpo sluemomiascoez eu eugsziod nsezo 9so| euemouyspz [eyezopQ \

[

_ ezs[siuwleu ejlq 19so0xel B)UZEYSM IS0MEM Y2/10)y AZId Yakoklnieys yafuusiwz eluaimelsn 201mAziq _

siu4

yafueidiwedez sezayafop z ezslsiuwleu 3saf 19sox)el exuzeysm rsopem euenpe £zo

e}
e}
a nioiqz Auswiaie sppshzsm znl ouemosolim £AzD
elu
ey f
Kuojeysn jsal nsasold ueys £z
el
\ 1 Aolgey ueys zsidez \
L3
({1°1-t ruoigz op kzejeu | Adlge) fuswsls)
Bulioazid eu | moyuniap £3l|ge) muswa|e IsoHeM USILIZ
alu
et .
nyani njueuoyfm od dis ejfzsioBod 1asoyel eyiuzeysm asopem £z9
K
950HeMm B [e)3iiedez | [ 1050)e exjuZeysm D50LEM ZIIGO
L)
G \ eluemol8)s dueiliz eu hsasoid izpsmodpo sjuemomiascoez eu eugszijod nseza soll euemoluyspz eyezapo \
7 —
npjaigo op feaklnie)s [suusiz ssopem emou fijsApA npjaico op feaklnieys [euusiwz asopem emou fijsApp
asopem euemoluyepz o [eoklnisls [puusiwz Isopem zsydimz asopem euemoluyepz o faaklniels feuusiwz ssopem zslsiuz
A2 alu
| eumol }sef kaklhisls buusiwz euemosolim z :
eueZRIMZ | MoYUNIap| Aoljge) njuswis|e Isoyem Az
L
1 1osoxel exuzeysm asouem [eydiwedez
g nioiqz oz eaklnis)s Buusiwz elueseimz zaq Nsojfipn
S
Ll
\ 1 moxuniaiy Aaiqe) uels [eyfzom \
¥

@ szioigz m 22klnia)s suusiwz suemosolim zsidez
yakoklnisys yakuusiwz w eueseimz zaq nsojfipy

yeyd

Auofeysn 1ssl nsesoud ueys Az

o

sl

i stochastycznej.

izacji

sunek 8.6 Algorytm warstwy optymali

Ry

117

WEITI PW, Warszawa, 2008

Y

Rozprawa doktorska

jdan

Konrad Wo



ROZDZIAL 8. MODUL OPTYMALIZACJI

heurystyki z warstwy optymalizacji stochastycznej. Decyduje o tym algorytm przeta-
czania miedzy warstwami. Wykonanie algorytmu przedstawionego na rys. 8.6 nazywa

sie cyklem testowym.

Przedstawiona heurystyka zapewnia, ze system SILO jest w stanie zdoby¢ wiedze
o procesie w nowym punkcie pracy. Zmiana tylko jednej zmiennej sterujacej w jednym

kroku optymalizacji powoduje, ze:

e wiedza zgromadzona w oparciu o wykonane testy jest dokladniejsza;

e macierz Xy i X¢ uzywana w zadaniu identyfikacji modelu jest nieosobliwa, gdyz
jednorazowe zmiany zaledwie jednego elementu wektora x powoduja, ze kolumny

macierzy nie sg liniowo od siebie zalezne.

Ponadto przedstawiona heurystyka umozliwia zmniejszenie wartosci wskaznika jako-
Sci w dhugim okresie czasu. Analizujac dziatanie warstwy optymalizacji stochastycznej
wida¢ wyrazna analogie do pierwotnej odpowiedzi immunologicznej. W trakcie pier-
wotnej odpowiedzi immunologicznej uktad odpornosciowy walczy z nowym, niezare-
jestrowanym patogenem. Organizm potrzebuje relatywnie duzo czasu aby zwalczy¢
nieznany patogen. Po udanej akcji obronnej wiedza o patogenie jest zapamietywana.
Jest ona po6zniej wykorzystywana podczas wtoérnej odpowiedzi immunologicznej do
skutecznej 1 szybkiej obrony przed podobnymi patogenami. Analogicznie w systemie
SILO wiedza zdobyta w warstwie optymalizacji stochastycznej jest wykorzystywana

w pozostatych warstwach.

Przedstawiona warstwa jest w istocie warstwa identyfikacji obiektu regulacji. Jej
podstawowe zadanie jest analogiczne do zadania stojacego przed inzynierami wy-
konywujacymi testy identyfikacyjne podczas wdrozenia regulatora predykcyjnego z
przesuwanym horyzontem. Nalezy jednak mieé¢ na uwadze, ze w systemie SILO testy
te sa wykonywane automatycznie, a jednym z zadan stochastycznej heurystyki zaim-
plementowanej w omawianej warstwie jest realizacja zatozonych celéw optymalizacji.
Ponadto trzeba pamictac, ze wiedza na temat obiektu regulacji gromadzona jest takze
wowcezas, gdy modul optymalizacji znajduje sie w jednej z dwoch warstw bazujacych

na modelu obiektu.
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8.4 Algorytm przelaczania miedzy warstwami

Algorytm przetaczajacy modut optymalizacji miedzy warstwami przedstawionymi
na rys. 8.7 jest kluczowym mechanizmem zapewniajacym sprawne funkcjonowanie
systemu SILO. Heurystyka przetaczania warstw opiera sie na zasadzie, ze nalezy wy-
korzystywa¢ wiedz¢ SILO na temat procesu w aktualnym punkcie pracy (warstwa
optymalizacji na modelu mieszanym). Jezeli wiedza ta jest niewystarczajaca, wow-
czas system SILO wykorzystuje wiedze na temat podstawowych, ogblnych zaleznosci
rzadzacych procesem (warstwa optymalizacji na modelu globalnym). Jezeli optymali-
zacja przeprowadzona w oparciu o tg wiedze okaze sie nieskuteczna, woéwczas nalezy
poszukiwaé¢ optymalnego rozwiazania korzystajac z warstwy optymalizacji stocha-

stycznej.

OPTYMALIZACJA NA MODELU

4

A

Czy w pamieci jest wystarczajaca ilos¢ limfocytéw
potrzebna do zbudowania modelu lokalnego

nie . N tek

Optymalizacja Optymalizacja
w oparciu o model w oparciu o model
GLOBALNY MIESZANY

, i

Czy wskaznik pogorszyt sie po wykonaniu ruchu

e

nie
Czy wskaznik jakosci istotnie polepszyl sie w ciggu K ostatnich ruchéw

| tak

tak START nie
< Czy w pamieci jest wystarczajaca ilosé limfocytow v
potrzebna do zbudowania modelu globalnego
< Czy stan procesu byt ustalony

nie koriec cyklu + po zakonczeniu ostatnich N ruchow >
alarm tak
stan nieustalony OPTYMALIZACJA "
STOCHASTYCZNA 1

Rysunek 8.7 Algorytm przetaczania warstw.

Po uruchomieniu systemu SILO algorytm przetaczania miedzy warstwami spraw-
dza, czy w pamieci immunologicznej istnieje wystarczajagca ilosé limfocytéw potrzeb-
nych do budowy modelu globalnego. Jezeli nie, oznacza to ze system SILO znajduje

sie we wstepnym etapie zdobywania wiedzy o procesie. Sterowania wyznaczane sa w
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oparciu o heurystyke zaimplementowana w warstwie optymalizacji stochastycznej. Z
czasem w wyniku testow przeprowadzonych w warstwie optymalizacji stochastycznej,
w pamieci immunologicznej powstanie wystarczajaco duzo limfocytéw aby na ich pod-
stawie zbudowa¢ model matematyczny. Wowczas nastepuje przetaczenie do warstwy
optymalizacji na modelu matematycznym. Jezeli w pamieci immunologicznej jest wy-
starczajaca liczba limfocytow reprezentujacych podobny do aktualnego punkt pracy,
to automatycznie konstruowany jest model mieszany. W przeciwnym przypadku kon-
struowany jest model globalny. W oparciu o model dokonywana jest optymalizacja
wskaznika jakosci. Jezeli po zmianie wektora sterowari x i odczekaniu okresu optyma-
lizacji wskaznik jakosci pogorszy sie, oznacza to ze uzyty model nie jest wystarczajaco
doktadny. Na jego podstawie nie mozna znalez¢ lepszego rozwiazania. W takim przy-
padku nalezy pogtebi¢ wiedze na temat procesu i sprobowaé znalezé lepsze rozwiazanie
w sposOb niedeterministyczny w warstwie optymalizacji stochastycznej. Pogorszenie
wskaznika jakosci nie musi wynikaé¢ z niewtasciwej zmiany wektora sterowan. Przy-
czyna pogorszenia wskaznika jakosci moze takze by¢ zmiana wektora zaktocen z. W
takim przypadku przejscie do warstwy optymalizacji stochastycznej nie jest wskazane

z dwoch powodow:

e Do przeprowadzenia wiarygodnych testow i nauki procesu wymagane jest aby stan

procesu byt ustalony;

e Podczas zmian wektora z sprawa najwazniejsza jest szybkie uwzglednienie tych
zmian i sprawna reakcja na te zmiany. Aby moc szybko zareagowaé¢ na zmiany

wektora zaklocen niezbedna jest wiedza o procesie agregowana w postaci modelu.

Wida¢ wiec, ze w przypadku zmiany wektora zaktocen najlepsza strategia jest pozo-
stanie w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym lub globalnym. W takiej sytu-
acji algorytm przetaczania miedzy warstwami nie pozwoli na przekazanie sterowania
do warstwy optymalizacji stochastycznej, ze wzgledu na fakt, ze modul analizatora
stanu nie wykryt stanu ustalonego podczas N ostatnich okresow optymalizacji. Tak
wiec modul optymalizacji pozostanie w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym
lub globalnym.

Po wykonaniu algorytmu zaimplementowanego w warstwie optymalizacji na mo-
delu mieszanym (patrz rys. 8.5) lub globalnym sprawdzane jest czy w czasie ostat-
nich K okreséw optymalizacji wskaznik jakosci istotnie sie polepszyt. Jezeli w ciagu

ostatnich K krokéw nastepowalo jedynie nieznaczne polepszenie wskaznika jakosci,
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wowczas nastepuje przejscie do warstwy optymalizacji stochastycznej. Mechanizm ten
wprowadzono po to aby przyspieszy¢ proces odnajdywania optymalnego rozwigzania
uzywajac do tego celu heurystyki z warstwy optymalizacji stochastycznej. Ponadto
mata poprawa wskaznika jakosci moze oznaczaé, ze system SILO wystawia w kazdym
kroku optymalizacji mate przyrosty sterowan. Modul uczenia nie tworzy limfocytow
na podstawie zmian wektora sterowan, ktore sa mniejsze niz pewna zdefiniowana przez
uzytkownika wartosé. Wynika to z dbatosci o jakosé tworzonych limfocytow. Tak wiec
jezeli istnieje obawa, ze przyrosty sterowan wystawiane przez SILO sa mate, to istnie-
je takze niebezpieczenstwo, ze modut uczenia nie tworzy nowych limfocytow. Istota
SILO jest nauka procesu i adaptacja do nowych warunkéw. Opisana sytuacja grozi
tym, ze system SILO przestanie przez pewien czas zdobywaé¢ nowa wiedze. Dlatego tez
sytuacja taka jest wykrywana i sterowanie przetaczane jest do warstwy optymalizacji
stochastycznej. Jezeli w warstwie tej zostanie znalezione lepsze rozwigzanie, woéwczas
jest ono punktem startowym dla optymalizacji przeprowadzanej w warstwach korzy-

stajacych z modelu. Optymalizacja stochastyczna przerywana jest, gdy:

e po zakonczeniu okresu optymalizacji zostanie wykryty stan nieustalony;

e wystapi jeden ze zdefiniowanych alarmoéw (np: zbyt wysoka emisja CO w przypadku

procesu spalania).

Algorytm przelaczania miedzy warstwami powstal w wyniku eksperymentéw i obser-
wacji prowadzonych w elektrowniach oméwionych w rozdziale 11.

Obrazowym podsumowaniem gtéwnej idei przedstawionego w niniejszym rozdziale
warstwowego algorytmu optymalizacji jest porownanie tego algorytmu do zachowania
operatora procesu przemystowego. Zatozmy, ze zadanie nadzorowania procesu przy-
padto nowemu operatorowi, ktory nie ma wiedzy na temat regulowanego obiektu.
Nowy operator bedzie poznawat proces poprzez pojedyncze zmiany zmiennych steru-
jacych i obserwacje odpowiedzi obiektu na te zmiany. Jednoczesnie operator bedzie
wykorzystywat zdobyta wiedze do zadawania sterowan, ktére pozwola na realizacje
zatozonych celow (dotyczacych na przyktad wydajnosci procesu lub spelienia norm
emisji szkodliwych zwiazkow do atmosfery). Operator poznajac proces bedzie zmie-
nial sterowania w taki sposéb aby moc poznaé obiekt przez obserwacje odpowiedzi
obiektu na pojedyncze zmiany jednego elementu wektora sterowania i jednoczesnie
kierunek pojedynczych zmian sterowania bedzie tak dobrany, aby dazy¢ do realizacji
zatozonych celow regulacji. Wida¢ zatem, ze ten poczatkowy etap pracy operatora

odpowiada heurystyce zaimplementowanej w warstwie optymalizacji stochastycznej.
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Po pewnym czasie operator na tyle pozna proces, ze bedzie w stanie dokonaé
syntezy zdobytej wiedzy. Wykorzystujac naturalna zdolnosé¢ cztowieka do syntezy i
generalizacji wiedzy, operator bedzie w stanie przewidzie¢, jaki wpltyw na proces,
przy danych zaktéceniach oddzialujacych na proces, bedzie miata jednoczesna zmia-
na kilku zmiennych sterujacych. Dzieki temu operator bedzie w stanie skuteczniej
kompensowaé zakltocenia i dazy¢ do realizacji zatozonych celow. Nalezy zwrocié uwa-
ge, ze operator uwzglednia fakt, ze zachowanie obiektu moze by¢ rézne w réznych
punktach pracy i dlatego do przewidywania odpowiedzi obiektu wykorzystuje wiedze
i doswiadczenie zdobyte w sytuacji gdy obiekt znajdowal sie w podobnym punkcie
pracy do aktualnego. Jednoczesnie operator obserwuje, ze z czasem charakterystyki
obiektu zmieniaja sie, dlatego wicksze znaczenie ma najbardziej aktualna wiedza o
zachowaniu obiektu w okolicy aktualnego punktu pracy. Nalezy podkresli¢, ze obser-
wujac odpowiedzi obiektu na jednoczesne zmiany wielu elementéw wektora sterowan
operator zdobywa wiedze o obiekcie. Przedstawione rozumowanie odpowiada algoryt-

mowi zaimplementowanemu w warstwie optymalizacji na modelu mieszanym.

Dos$wiadczony operator, potrafiacy dobrze przewidzie¢ zachowanie obiektu w oko-
licy aktualnego punktu pracy, jest w stanie osiagnac rozwiazanie bliskie punktu opty-
malnego w relatywnie krotkim czasie (w relatywnie matej ilosci krokéw, polegajacych
na zmianach wektora sterowan). Zal6zmy, ze operator znalazt rozwiazanie bliskie
punktu optymalnego i nie jest juz w stanie znalez¢ lepszego rozwigzania w oparciu o
posiadang wiedze i doswiadczenie. Jego prognozy co do przysztego zachowania obiektu
przestaja sie sprawdza¢. Wowcezas dociekliwy operator moze zaczaé¢ poszukiwaé lep-
szego rozwigzania poprzez pojedyncze, niewielkie zmiany poszczegdlnych elementow
wektora sterowan. Jezeli kierunek zmian powoduje lepsze zrealizowanie zalozonych
celow regulacji, wowczas operator bedzie modyfikowal wybrany element wektora ste-
rowan w taki sposéb aby zachowaé¢ pozadany kierunek zmian. Jednoczesnie bedzie
wybieratl 1 modyfikowal réwniez inne elementy wektora sterowan. Zachowanie ope-
ratora bedzie charakteryzowata pewna losowo$¢ w doborze zmiennych sterujacych,
natomiast bedzie on starat sie modyfikowaé kierunek zmian wektora sterowan w zalez-
nosci od obserwowanego gradientu spetnienia zatozonych celéw regulacji. Wykonujac
pojedyncze zmiany sterowan i obserwujac odpowiedzi obiektu na te zmiany, operator
bedzie uaktualniat swoja wiedze o obiekcie regulacji. Dzieki temu bedzie w stanie po-
nownie dokonaé syntezy posiadanej wiedzy, zawierajacej rowniez najbardziej aktualne

obserwacje. Na podstawie tej wiedzy operator bedzie w stanie doktadniej przewidzieé¢

122 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEIiTT PW, Warszawa, 2008



ROZDZIAL 8. MODUL OPTYMALIZACJI

zachowanie obiektu i by¢ moze, uwzgledniajac wewnetrzne zaleznosci miedzy wej-
Sciami i wyjsSciami procesu, uda mu sie znalezé jeszcze lepsze rozwigzanie. Powyzsze
rozwazania maja swoje odzwierciedlenie w systemie SILO. Rozpatrywana sytuacja
odpowiada przetaczeniu modutu optymalizacji z warstwy optymalizacji na modelu
mieszanym do warstwy optymalizacji stochastycznej, wykonaniu cyklu testowego w
warstwie optymalizacji stochastycznej, a nastepnie ponownym przejéciu do warstwy

optymalizacji na modelu mieszanym.

Zatozmy, ze operator potrafi dobrze przewidzie¢ zachowanie obiektu w typowych
punktach pracy. Rozpatrzmy sytuacje, w ktorej na skutek zmiany wektora zaktécen
obiekt przeszedl do nowego punktu pracy. Operator nie ma wiedzy o zachowaniu
obiektu w okolicy nowego punktu pracy, dlatego tez bedzie na poczatku zaktadal, ze
jakosciowy charakter zaleznosci miedzy wejsciami i wyjéciami procesu jest podobny
jak w innych punktach pracy. W oparciu o to zalozenie operator dokona syntezy naj-
bardziej aktualnej wiedzy reprezentujacej zachowanie obiektu w réznych punktach
pracy. Na jej podstawie bedzie staral sie przewidzie¢ przyszle zachowanie obiektu
w okolicy aktualnego punktu pracy. W raz ze zblizaniem sie do rozwiazania opty-
malnego, prognozy operatora beda musiaty by¢ coraz bardziej doktadne. Moze si¢
zdarzyé¢, ze operator nie bedzie mogt juz poprawi¢ rozwigzania w oparciu o predyk-
cje wyjs¢ wielowymiarowego obiektu i bedzie zmuszony szukaé lepszego rozwiagzania,
dokonujac pojedynczych zmian poszczegdlnych elementéw wektora sterowan. Zmiany
te beda charakteryzowaé sie pewna losowoscia. Niezaleznie od tego, czy to dziatanie
przyniesie pozadany efekt, operator zdobedzie wiedze o zachowaniu obiektu w okoli-
cy aktualnego punktu pracy i bedzie mogt wykorzystac¢ ta wiedze do doktadniejszej
estymacji zachowania obiektu w okolicy aktualnego punktu pracy. Powyzsza sytuacja
odpowiada przetaczeniu modutu optymalizacji z warstwy optymalizacji na modelu
globalnym do warstwy optymalizacji stochastycznej, wykonaniu jednego lub wiecej
cykli testowych w warstwie optymalizacji stochastycznej, a nastepnie przejsciu do

warstwy optymalizacji na modelu mieszanym.

Poréwnujac operatora procesu do systemu SILO nalezy pamietaé, ze czynnik ludz-
ki jest niezastapiony w stanach nietypowej pracy obiektu (np.: w stanach awaryjnych).
System SILO wdrazany jest w taki sposob, ze decyzja o jego wlaczeniu lub wytaczeniu
podejmowana jest przez operatorow procesu. Ludzki moézg ma naturalng zdolnosé do
syntezy i generalizacji wiedzy oraz do swobodnego operowania pojeciami nieostrymi,

rozmytymi. W przypadku awarii obiektu doswiadczenie operatora i pewna catosciowa
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wiedza o obiekcie moze mieé istotny wpltyw na szybka i skuteczna reakcje na wykry-
ta awarie. Z drugiej strony w typowych stanach pracy obiektu system SILO moze

uzyskaé¢ rezultaty lepsze od operatora ze wzgledu na:

e Bardzo duza pojemno$¢ pamieci (w poréwnaniu z ludzkim mozgiem), w ktorej

przechowywane sa reakcje obiektu na zmiany sterowar;

o Wieksza czestotliwosé zmian sterowania, a zatem wieksza ilos¢ sytuacji stanowia-

cych potencjale kwanty wiedzy o procesie;

e Mozliwo$é wyznaczenia dokladnego, wielowymiarowego modelu optymalizowanego

procesu.

8.5 Stabilnos$é 1 niezawodnosé

W przypadku systemu SILO przeprowadzenie formalnego dowodu zbieznosci opi-
sanego w niniejszym rozdziale algorytmu nie jest trywialne. Sktadaja sie na to naste-

pujace czynniki:

e algorytm optymalizacji oparty o trzy przetaczane miedzy soba algorytmy optyma-

lizacji;
e niedeterministyczny algorytm uzyty w warstwie optymalizacji stochastycznej;

e heurystyka skracania okresu optymalizacji w warstwie optymalizacji na modelu w

przypadku intensywnego wzrostu wartosci wskaznika jakosci.

Nalezy jednak pamietaé¢, ze w przypadku wdrozenia systemu SILO nie jest konieczna
analiza stabilno$ci tego rozwigzania. Wynika to z faktu, ze system SILO jest wdra-
zany w warstwie nadrzednej w stosunku do warstwy regulacji podstawowej. System
SILO modyfikuje wartosci zadane regulatorow warstwy regulacji bezposredniej. Za-
kres tych modyfikacji, oraz maksymalna dopuszczalna modyfikacja sterowan w jed-
nym kroku optymalizacji ustalana jest w taki sposob, aby odpowiedzi obiektu na ta
modyfikacje sygnatu sterowania bylty zawsze stabilne. Tak wiec system SILO wpro-
wadza do warstwy regulacji bezposredniej pewne modyfikacje sygnaléw sterowania w
taki sposob, ze po ich wprowadzeniu podstawowy uktad sterowania znajduje sie w
obszarze bezpiecznej pracy, dla ktorego zostal zaprojektowany. W rozdziale 4 na ry-

sunku 4.6 przedstawiono przyktad hipotetycznej zaleznosci miedzy zawartoscia tlenu
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w spalinach i relatywnym obciazeniu bloku energetycznego. Wida¢, ze uktad regulacji
podstawowej zmienia warto$¢ zadanag na poziom tlenu w spalinach w zaleznosci od
wartosci sygnatu obciazenia bloku. System SILO wdrozony w warstwie regulacji nad-
rzednej modyfikuje wartos¢ zadana regulatora tlenu. Zakres tych modyfikacji miesci
sie jednak w granicach obszaru bezpiecznej pracy regulatora warstwy podstawowe;j.

Tak wiec przy zalozeniu, ze:

e podstawowy uklad regulacji zapewnia stabilng kontrole nad procesem w pewnym

bezpiecznym zakresie pracy;

e ograniczenia na warto$¢ sterowan generowanych przez SILO sg tak dobrane (po
konsultacjach z kadrg inzynierska zakladu przemystowego), ze w kazdej chwili sys-

tem SILO pozostaje w zakresie bezpiecznej pracy podstawowego uktadu regulacji;

e ograniczenia na zmiany sygnaléw sterujacych generowanych przez SILO w jednym
kroku optymalizacji sa tak dobrane (po konsultacjach z kadra inzynierska zaktadu

przemystowego), ze odpowiedZ procesu na zmiany sterowania jest stabilna;

stabilno$¢ pracy systemu SILO jest zachowana. Nawet przy braku spetnienia ostatnich
dwoch warunkow, podstawowy system regulacji posiada zabezpieczenia w postaci
ograniczen na warto$é¢ i predkosé zmian sygnaléow sterowania, tak wiec stabilnosé
pracy systemu SILO w uktadzie regulacji wielowarstwowej bedzie zapewniona przez
warstwe regulacji bezposredniej. Potwierdzeniem niezawodnosci systemu SILO jest
ciggla praca prezentowanego rozwigzania na obiektach opisanych w rozdziale 11 i w
dodatku B.
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Rozdzial 9 Poréwnanie wlasciwos$ci systemu

SILO i regulacji predykcyjnej

W rozdziale tym przeprowadzono teoretyczne poréwnanie wlasciwosci systemu
SILO i regulacji predykcyjnej MPC. Praktyczne poréwnanie jakosci regulacji obu
systemow zostato przeprowadzone w jednej z amerykanskich elektrowni na kotle ener-
getycznym osiagajacym moc 600 MW w pewnym ograniczonym zakresie obciazenia
bloku. Wyniki tego poréwnania znajduja sie¢ w rozdziale 11, w ktérym zostato opi-
sane wdrozenie systemu SILO w tej elektrowni na bloku 1. Problem z rzeczywistym
poréwnaniem wydajnos$ci obu rozwigzan polega na niemoznosci instalacji systemu SI-
LO i regulatora MPC na tym samym obiekcie przemystowym. Gléowna przeszkoda
jest tu wysoki koszt zwiazany z wdrozeniem regulatora MPC. Kolejnym utrudnie-
niem jest koniecznos¢ wyrazenia zgody przez zaklad przemystowy na instalacje obu
systemow regulacji, w szczegolno$ci na mozliwos¢ przeprowadzenia testow parame-
trycznych obiektu, w sytuacji posiadania rozwigzania nie wymagajacego przeprowa-
dzenia tej procedury. Tak wiec ze wzgledu na wymienione wyzej trudnosci, przyblizone
poréwnanie rzeczywistej efektywnosci obu systeméw mozna bedzie przeprowadzié¢ do-
piero po ustaleniu sredniej wydajnosci systemu SILO obliczonej na podstawie analizy
wynikow z kilkunastu lub kilkudziesieciu wdrozen. Na obecnym etapie zycia systemu
SILO, pomimo bardzo dobrych wynikéw uzyskiwanych przez to rozwiazanie, proba

wnioskowania o sredniej efektywnosci systemu SILO bytaby niereprezentatywna.

9.1 Wdrozenie systemu optymalizacji

Firma wdrazajaca regulator MPC do optymalizacji procesu technologicznego musi
uwzglegni¢ nastepujace fazy procesu implementacji regulatora (w nawiasach klamro-
wych podano czas trwania kazdej fazy w przypadku implementacji regulatora MPC

do optymalizacji procesu spalanaia w kotle energetycznym):
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e Faza 1 |ok. 5 dni| — zdefiniowanie zadania optymalizacj;

e Faza 2 (opcjonalna) [ok. 10 dni|] — przystosowanie systemu DCS do wspoétpracy z

nowym regulatorem;
e Faza 3 |ok. 1 dzieri| — instalacja programu realizujacego regulacje nadrzedna;
e Faza 4 |ok. 21 dni| — testy parametryczne obiektu ragulacji;

e Faza 5 [ok. 7 dni| — konstrukcja modelu procesu na podstawie danych z przeprowa-

dzonych testow;

e Faza 6 [ok. 10 dni| — przetworzenie punktéw procesowych, tak aby mozliwa byta

optymalizacja tego procesu i konfiguracja parametréw regulatora;
e Faza 7 [ok. 3 dni| — testy odbiorcze;

e Faza 8 (opcjonalna) [ok. 14 dni] — ponowna identyfikcaj modeli po zalozononym

okresie czasu lub na zyczenie klienta.

W fazie pierwszej definiowane jest zadanie regulacji. Inzynier wdrazajacy regulator

musi wraz z przedstawicielami zaktadu przemystowego ustali¢:

e cele optymalizacji (np: zwiekszenie sprawnosci procesu);

e ograniczenia (np: ograniczenia na predkosci i zakres zmian sygnalow sterowania);
e dostepna moc obliczeniowa przeznaczong dla regulatora MPC.

W oparciu o te informacje inzynier wdrazajacy regulator ma za zadanie:

e zdefiniowa¢ minimalizowany wskaznik jakosci;

e zdefiniowaé zestaw sygnalow sterujacych, za pomoca ktorych regulator MPC bedzie
kontrolowal proces. Zwigzane jest to z ustaleniem zestawu urzadzen wykonawczych,

bedacych pod kontrolg regulatora MPC;

e jezeli to konieczne dokonaé transformacji sygnalow zwigzanych z procesem, tak aby
uprosci¢ zadanie optymalizacji. Przyktadem takich przeksztalcen jest np: estymacja
niemierzalnych wartosci, grupowanie urzadzen wykonawczych i traktowanie ich jako

jedna wirtualna zmienna sterujaca;

e zdefiniowaé ograniczenia zadania optymalizacji.
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Celem fazy drugiej jest dostosowanie systemu DCS do wspotpracy z regulatorem.
Odbywa sie to przez modyfikacje podstawowego uktadu sterowania tak aby uwzgled-
nial on sygnaly generowane przez regulator warstwy nadrzednej. Ponadto nalezy za-
implementowa¢ mechanizmy pozwalajace na bezpieczne wiaczenie i wytaczenie regu-
latora (tzw. logiki zatgczenia - patrz rozdzial 4). Ostatnia czynnoscig jest dodanie i
modyfikacja istniejacych grafik operatorskich, tak aby operatorzy mogli szybko uzy-
ska¢ informacje dotyczace pracy regulatora warstwy nadrzednej. Powyzsze czynnosci
moga zosta¢ wykonane przez firme wdrazajgca regulator lub opcjonalnie przez pra-
cownikéw zaktadu przemystowego.

Podczas fazy trzeciej instalowana jest aplikacja realizujaca regulacje predykcyj-
ng. Zadaniem inzyniera wdrazajacego regulator jest takze poprawne skonfigurowanie
komunikacji miedzy systemem DCS i aplikacja regulatora. Aplikacja regulatora jest
zazwyczaj wykonywana na osobnym komputerze. W przypadku prostych regulatoréow
MPC mozna takze uzy¢ rozwiazan wbudowanych w najnowsze systemy DCS [82].

Faza czwarta polega na przeprowadzeniu eksperymentéw polegajacych na poda-
waniu na wejscia obiektu skokow jednostkowych i rejestracji czasowej odpowiedzi
wyjs¢ procesu. Aby uzyskaé¢ wiarygodne dane eksperymentalne, opisane testy trzeba
powtorzy¢ kilkakrotnie. Jezeli proces jest istotnie nieliniowy kazda serie eksperymen-
tow trzeba przeprowadzi¢ w okolicy réznych punktow pracy. Nalezy pamietac, ze nie
zawsze istnieje mozliwos¢ wykonania testéow obiektu w zatozonych punktach pracy
obiektu regulacji. Ponadto zarzad zaktadu przemystowego moze narzuci¢ warunki na
przeprowadzane testy i ograniczy¢ ich zakres. Skutkuje to oczywiscie gorszym zesta-
wem danych do identyfikacji modelu obiektu.

W fazie pigtej, na podstawie uzyskanych danych eksperymentalnych, buduje sie
model obiektu. Wprzypadku obiektéow istotnie nieliniowych najczesciej stosuje sie
quasi-liniowy model rozmyty. Pocigga to za soba koniecznosé¢ identyfikacji modelu w
kazdej z partycji rozmytych oraz koniecznos$é zdefiniowania systemu rozmytego. Koszt

budowy takiego modelu zalezy od wymiaru wektora x, y oraz z (9.1):
k= Nyej - Ny (9.1)

gdzie: k — koszt modelu procesu, ¢ — cena zamodelowania pojedynczej zaleznosci
miedzy wejsciem 1 wyjsciem, n,.; — iloS¢ wejs¢ sterowanych i niesterowanych, 7,,; —
ilo§¢ optymalizowanych wyjs¢.

Wedltug ekspertow z firmy Honeywell [27| cena budowy dynamicznego modelu

reprezentujacego zaleznos¢ miedzy jednym wyjéciem i jednym wejsciem wynosi od
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250 USD do 1000 USD. Koszt ten nie uwzglednia ceny oprogramowania i sprzetu oraz
start finansowych poniesionych przez zaklad przemystowy w trakcie trwania testow,

wynikajgcych z nieefektywnego prowadzenia procesu.

W fazie szostej tworzy sie algorytmy modyfikujace sygnaty reprezentujace punkty
procesowe w taki sposob, aby mozliwe byto obstuzenie tego procesu przez regulator.
Polega to na grupowaniu urzadzeri wykonawczych w grupy wirtualnych zmiennych
sterujacych, definiowaniu niestandardowych ograniczen wejsciowych i wyjsciowych
specyficznych dla danego obiektu regulacji, filtrowaniu mocno zaszumianych sygna-
tow i obstugi sytuacji nietypowych takich jak np: kalibracja sygnatow pomiarowych.
Ponadto inzynier wdrazajacy regulator dobiera zestaw parametréw konfigurujacych,
specyficzny dla wybranej realizacji regulatora predykcyjnego. Faza siodma polega na
przeprowadzeniu wraz z klientem kilkudniowych testéw odbiorczych wdrozonego re-
gulatora predykcyjnego. W przypdaku systemu SILO test odbiorczy wykonywany jest

po pewnym czasie od zakonczenia wdrozenia (najczesciej ok. miesiaca).

Moze sie réwniez zdarzyé, ze po pewnym okresie czasu nastepuje koniecznosé
wykonania przez firme wdrazajaca regulator ponownej identyfikacji modelu obiektu.
Pociaga to za soba konieczno$é ponownego przeprowadzenia testow obiektu. Z do-
Swiadczenia firmy Transition Technologies S.A. wynika, ze pomimo zastosowania dtu-
goterminowego algorytmu adaptacji, ponowna identyfikacja modelu wymagana jest
srednio po ok. dwoch latach od momentu wdrozenia. Faza 8 trwa najczesciej krocej
niz taczny czas wykoania fazy czwartej i piatej. Zwiazane jest to z faktem, ze inzy-
nier wdrazajacy posiada juz pewng wiedze o danym obiekcie. Ponadto czesto nie jest

potrzebne wykonywanie wszystkich eksperymentow.

Niektore z powyzszych faz sa niezalezne od przyjetego rozwiazania wdrazanego
w warstwie nadrzednej w stosunku do podstawowego uktadu regulacji. Fazy 1, 2, 3,
6 1 7 trzeba przeprowadzi¢ zawsze, niezaleznie od tego czy instalowany jest system
SILO czy regulator predykcyjny. Fazy 4 i 5 sa typowe dla regulacji predykcyjnej i
innych rozwigzan bazujacych na znanym a prior: modelu obiektu regulacji. Faza 8
zwiazana jest ze staba efektywnoscia metody adaptacji lub brakiem takiej metody.
W przypadku wszystkich wdrozen systemu SILO nie wystapila koniecznosé ponow-
nego strojenia parametréow modelu. Jedyne modyfikacje dotyczyty zmiany ograniczen
zmiennych sterujacych i wag wskaznika jakosci. Zwiazane one byty ze zmiana zalozen

dotyczacych bezpieczenstwa prowadzenia procesu i modyfikacja celow optymalizacji.
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Zmiany te zostaly przeprowadzone przez pracownikéw elektrowni i nie potrzebna byta

interwencja inzyniera wdrazajacego SILO.

Na rys. 9.1 przedstawiono schematycznie kolejne fazy wdrozenia regulatora MPC
i systemu SILO. Pomimo, ze dlugosci poszczegdlnych faz zostaly wyznaczone jedynie
szacunkowo, wida¢ wyrazna oszczedno$é czasu podczas wdrozenia SILO zwiazana z
brakiem fazy wykonywania testow identyfikacyjnych i budowy modelu obiektu przez
inzynierow wdrazajacych system. W systemie SILO odpowiednikiem testow identyfi-
kacyjnych jest heurystyka zaimplementowana w warstwie optymalizacji stochastycz-
nej (patrz rozdzial 8). Ponadto dzieki temu, ze metoda adaptacji zaimplementowana
w SILO spelnia pokladane w niej nadzieje, nie ma potrzeby wykonywania fazy 6smej.
Oszczednosé czasu w sposob bezposredni przektada sie na nizszy koszt wdrozenia sys-
temu SILO w poréwnaniu do rozwigzani opartych na regulacji predykcyjnej. Widaé
wiec, ze w przypadku optymalizacji proceséw technologicznych, w ktorych zaktocenia
zmieniaja sie rzadko i szybko, lub w sposob ciagly, ale wolno w kontekscie dynamiki
obiektu, system SILO stanowi tania alternatywe dla metod realizujacych regulacje

predykecyjna, co stanowi potwierdzenie tezy roboczej 1.2.3 (patrz rozdzial 1).

Analizujac wdrozenie regulatora MPC i SILO nalezy pamietaé, ze po zakoriczonej
implementacji regulacji predykcyjnej firma wykonujaca wdrozenie powinna przepro-
wadzi¢ testy odbiorcze. Po udanym wdrozeniu, dla zidentyfikowanych punktéw pracy
obiektu, regulacja predykcyjna spelnia stawiane przed nig oczekiwania. Nieznane jest
natomisat zachowanie regulatora w przysztosci. Na horyzoncie czasowym liczonym
w miesigcach charakterystyki obiektu moga ulec takim zmianom, ze model obiektu
bedzie zbyt niedokladny aby umozliwi¢ zapewnienie dobrej jakosci regulacji. W przy-
padku systemu SILO sytuacja jest zgota odmienna. Po zakoiniczeniu fazy szostej sys-
tem SILO dopiero zaczyna zdobywaé¢ wiedze o obiekcie. W przypadku optymalizacji
procesu spalania w kotle energetycznym, w ciagu pierwszych 24 godzin pracy, dominu-
ja pierwotne odpowiedzi immunologiczne - system pracuje w warstwie optymalizacji
stochastycznej. Na podstawie automatycznie wykonywanych testow identyfikacyjnych
modul uczacy tworzy nowe kwanty wiedzy o obiekcie. W ciagu kolejnych dni system
SILO wykorzystuje nowo nauczone limfocyty do budowy modeli mieszanych (warstwa
optymalizacji na modelu mieszanym). W przypadku pojawienia sie nowych wartosci
zakltocen system SILO uzywa modelu globalnego. Jezeli jako$¢ modelu globalnego i
mieszanego bedzie niewystarczajaca wowczas nastepuje przejscie do warstwy optyma-

lizacji stochastycznej. Po ok. dwoch tygodniach od momentu zakonczenia fazy szostej
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WDROZENIE REGULATORA MPC
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Rysunek 9.1 Fazy wdrozenia regulatora MPC i systemu SILO.

system SILO potrafi efektywnie realizowaé¢ cele optymalizacji w typowych konfigura-
cjach pracy kotta energetycznego. Test odbiorczy jest wiec wykonywany zazwyczaj po
ok. miesigcu od zakoriczenia wdrazania regulatora. Wida¢ wiec, ze w przypadku syste-
mu SILO, po zakoiiczeniu fazy szostej, inzynier wdrazajacy nie ma komfortu psychicz-
nego polegajacego na przekonaniu, ze wdrozone rozwiazanie spetnia wymog jakosci
regulacji. Na weryfikacje tej hipotezy nalezy poczekac kilka dni, podczas ktorych SILO
bedzie uczyl sie procesu. Ponadto w przypadku wdrozenia regulatora MPC w razie
nie spelnienia wymogoéw dotyczacych celéw optymalizacji mozna od razu przystapic¢
do weryfikacji fazy pierwszej, czwartej i piatej. Zmiana struktury zadania optymaliza-
¢ji, a wiec zmiana zestawu uzywanych sygnatéw zwigzanych z punktami procesowymi
pociaga jednak za soba koniecznosé¢ wykonania dodatkowych testow i przebudowa-
nia modeli dynamicznych. Tak wiec oszczednosé czasu wynikajaca z mozliwosci oceny
jakosci regulacji zaraz po zakoriczeniu fazy szostej jest zuzywana na dokonanie dodat-
kowych testow i ponowne przeuczanie modeli. W odréznieniu od wdrozenia regulatora
MPC, firma implementujaca system SILO, po wykonaniu fazy si6édmej ma wicksze

zaufanie odnos$nie zachowania sie optymalizatora w przysztosci.
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Brak pewnosci co do wymaganej efektywnosci systemu SILO na samym poczatku
istnienia tego rozwiazania (zanim nastapity pierwsze wdrozenia) sprawil, ze optymali-
zator SILO oferowany byto jak narzedzie do przeprowadzania automatycznych testow
obiektu. Dane z tych testow mogly by¢ uzyte do budowy modeli dynamicznych wyko-
rzystywanych w regulacji predykcyjnej. Tak wiec pierwsze wdrozenia systemu SILO

mialy na celu realizacje ponizszych zadan:

e zadanie gtéwne — wykonywanie, na potrzeby implementacji regulatora MPC, auto-
matycznych testéow obiektu z wykorzystaniem warstwy optymalizacji stochastycz-

nej;

e zadanie opcjonalne — biezaca optymalizacja punktu pracy procesu technologicznego
bez uzycia regulatora predykcyjnego w przypadku stwierdzenia, ze przy uzyciu

systemu SILO mozna zrealizowa¢ narzucone cele optymalizacji.

W podejsciu tym wykorzystano fakt, ze pierwsze trzy fazy pokazane na rys. 9.1 sa
prawie identyczne dla systemu SILO i regulatora MPC. Takie podejscie pozwala na
oszczedno$é czasu pracy zwiazanego z fazg czwarta w przypadku implementacji re-
gulatora MPC i zmniejszenie ryzyka zwiazanego z nieefektywna praca system SILO.
Dane zwiazane z rejestracja odpowiedzi skokowych obiektu uzyskane w wyniku pra-
cy systemu SILO w warstwie optymalizacji stochastycznej nigdy nie zostaly jednak
wykorzystane do budowy modelu na potrzeby regulatora MPC, poniewaz w przy-
padku kazdego z wdrozen systemu SILO jako$é¢ regulacji byta wystarczajaco wysoka.
Obecnie, po udanych wdrozeniach systemu SILO (patrz dodatek B) nie rozpatru-
je sie uzycia systemu SILO jako narzedzia realizujacego automatyczne testy obiektu

regulacji na potrzeby wdrozenia regulatora MPC.

9.2 Poréwnanie postaci modelu i wskaznika jakoSci,

oraz innych wtasciwosci obu rozwigzan

Podstawowa réznica miedzy modelem wykorzystywanym przez system SILO i re-
gulator MPC jest taka, ze regulator MPC korzysta z dynamicznego modelu zbudo-
wanego w oparciu o testy obiektu przeprowadzane przez cztowieka, a system SILO
korzysta ze statycznego modelu przyrostowego tworzonego w kazdym kroku optyma-
lizacji na podstawie automatycznych testéow obiektu. Widaé wiec, ze regulator MPC

bedzie charakteryzowal si¢ lepsza jakoscia regulacji w tzw. stanach przejsciowych.
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Szacowana jako$¢ regulacji w stanach ustalonych jest porownywalna dla obu syste-

moéw. Przy zatozeniu, ze:

e jakosc regulacji i bezpieczenstwo procesu w stanach przejsciowych zapewnione jest

gtownie przez warstwe regulacji bezposredniej;

e przez wiekszos¢ czasu glowne zaktocenia oddzialujace na proces znajduja sie na w

przyblizeniu stalym poziomie - dominuje regulacja w stanie ustalonym;

potencjalne oszczednosci regulacji predykcyjnej zwiazane z efektywniejszym prowa-
dzeniem procesu w stanach przejsciowych nie zawsze rekompensuja koszty zwiazane
z praca wykonang przez wysoko wykwalifikowanych inzynieréw realizujacych zadanie
testowania obiektu i budowy modelu dynamicznego.

Regulator MPC jest wrazliwy na niedoktadnosci modelowania. W sytuacji niedo-
ktadnego modelu precyzyjne prawo sterownia obliczone w oparciu o model moze nie
zapewnia¢ dobrej jakosci regulacji. System SILO potrafi wykry¢, ze dalsza minimali-
zacja wskaznika jakosci w oparciu o uzywany model nie jest mozliwa. Wowczas system
SILO traci zaufanie do modelu i stara sie znalezé lepszy wektor sterowan w oparciu
o heurystyke warstwy regulacji stochastycznej. W warstwie tej system SILO stara sie
nie tylko zmniejszy¢ warto$é wskaznika jakosci, ale rowniez poprawi¢ jakos¢ mode-
li poprzez doktadna nauke optymalizowanego procesu w okolicy aktualnego punktu
pracy. Znalezione w tej warstwie rozwiazanie stanowi punkt startowy dla zadania
optymalizacji wykonywanego w oparciu o zaktualizowany model procesu.

Analizujac wykorzystanie modelu w systemie SILO wida¢ pewna analogie do
quasi-liniowych modeli rozmytych uzywanych w regulacji predykcyjnej. W obu po-
dejsciach wykorzystuje sie kawatkami liniowa aproksymacje charakterystyki obiektu
regulacji. W quasi-liniowym modelu rozmytym a priori definiuje sie przedziaty (par-
tycje rozmyte), w ktorych liniowa aproksymacja jest uzasadniona. W systemie SILO
automatycznie wykonywana jest liniowa aproksymacja optymalizowanego procesu w
kazdym kroku optymalizacji w okolicy aktualnego punktu pracy, w oparciu o najbar-
dziej aktualne dane zmierzone w okolicy aktualnego punktu pracy. Takie podejscie
sprawia, ze w przypadku SILO mozliwe jest wymuszenie wiekszej doktadnosci mo-
delowania charakterystyki statycznej, poprzez ustalenie wickszej liczby sygnalow i
wezszych przedzialéw zmiennosci wartosci tych sygnatow, ktore definiuja obszar pra-
cy, w ktorym aproksymacja procesu modelem liniowym jest wystarczajaco doktadna.

W przypadku regulatoréw MPC iloéé takich obszaréw byla ograniczona przez naktad
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pracy zwigzany z wykonaniem testéw parametrycznych obiektu w kazdym z tych

obszaréw.

Standardowa posta¢ wskaznika jakosci uzywana w regulatorach MPC uwzglednia
kare na zmiany sterowania. Dzieki temu mozna odpowiednio dobra¢ stopienn agre-
sywnosci regulatora MPC. W SILO nie ma potrzeby wprowadzania kary za zbyt
duza zmiennos¢ trajektorii sterowan. Wynika to z tego, ze w zdecydowanej wiekszo-
Sci przypadkow sterowania sg zmieniane nie czeSciej niz czas potrzebny na ustalenie
sie wyjs¢ obiektu. Ponadto podczas pracy w warstwie optymalizacji stochastycznej
jak i w jednej z dwoch warstw optymalizacji wykorzystujacych model, maksymalny
przyrost sterowania jest tak dobrany, aby nie powodowaé opuszczenia bezpiecznego

obszaru pracy warstwy regulacji podstawowe;j.

Obecnie istnieja dowody stabilnosci dla wiekszosci popularnych algorytmow regu-
lacji predykcyjnej. Nie zmienia to faktu, ze w poczatkowych latach istnienia regula-
cji predykeyjnej nie byto takich dowodéw stabilnosci [99], a mimo to regulatory te
(gtownie DMC) byly z powodzeniem wdrazane do sterowania procesami przemysto-
wymi [22, 84]. W przypadku systemu SILO nie przeprowadzono formalnego dowodu
stabilnosci, ze wzgledu na istotne trudnosci oméwione w rozdziale 8. Potwierdzeniem
niezawodnosci systemu SILO jest ciggla praca prezentowanego rozwiazania na obiek-

tach opisanych w rozdziale 11 i w dodatku B.

Regulatory MPC sa od wielu lat stosowane w réznych gateziach przemystu [86]. W
tym czasie zdazyty potwierdzi¢ swoja praktyczna uzytecznosé i zdoby¢ zaufanie klien-
tow przemystowych. W odréznieniu od systemu SILO algorytmy regulacji predyk-
cyjnej zostaty doktadnie przetestowane w wielu zakladach przemystowych na catym
Swiecie. System SILO zostal wdrozony dopiero na dziewieciu blokach energetycznych
(patrz dodatek B). Wraz z kolejnymi udanymi wdrozeniami zaufanie klientéw prze-
mystowych do systemu opartego na teorii Sztucznych Systeméw Immunologicznych

powinno rosnac.

Istotna dla kadry operatorskiej cecha regulacji predykcyjnej jest jej determini-
styczny charakter. Stochastyczny algorytm zaimplementowany w SILO powoduje, ze
zachowanie systemu jest nieraz trudne do przewidzenia. Tak wiec kadra operatorska
kontrolujaca proces czuje wiekszy komfort psychiczny w przypadku, gdy w warstwie

regulacji nadrzednej zaimplementowany jest regulator predykecyjny.
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Z drugiej jednak strony bardzo istotna dla kardy zarzadzajacej cecha systemu
SILO jest jego niski koszt, w poréwnaniu do rozwigzan opartych na regulacji pre-
dykcyjnej. Ponadto brak testow identyfikacyjnych, przeprowadzanych przez kadre in-
zynierska wedtug zalozonego planu testéw, oznacza brak koniecznosci zmiany har-
monogramu produkeji (problem zapewnienia odpowiedniego punktu pracy podczas
testow) 1 brak nieefektywnego prowadzenie procesu w czasie eksperymentow identy-

fikacyjnych.
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Rozdzial 10 Proces spalania w kotle energe-

tycznym

Przedstawiony w niniejszej rozprawie system SILO zostatl stworzony z mysla o bie-
zacej optymalizacji punktu pracy proceséw technologicznych, w szczegélnosci procesu
spalania zachodzacym w kotle energetycznym duzej mocy. Kotty takie instalowane sa
w elektrowniach kondensacyjnych i elektrocieptowniach. W elektrowni parowej kla-
sycznej (nazywanej rowniez konwencjonalna) wytworzona w procesie spalania paliwa
organicznego energia cieplna jest przekazywana wytworzonej w kotle parze wodnej.
Para ta wykonuje prace w turbinie parowej, w wyniku czego w pradnicy energia
mechaniczna zamieniana jest na energie elektryczng. Wiecej na temat przemian ener-
getycznych zachodzacych w elektrowniach cieplnych znalezé mozna w 60, 32, 88|.

System SILO stuzy do biezacej optymalizacji procesow, w ktorych gtowne zakto-
cenia oddziatlujace na proces utrzymuja sie na mniej wiecej stalym poziomie (z do-
ktadnoscia do szumoéw i oscylacji sygnatow) przez dtuzszy okres czasu. Z tego wzgledu
SILO nie spetni poktadanych w nim nadziei w elektrowniach szczytowych. SILO moze

by¢ stosowane w elektrowniach podstawowych, oraz w elektrowniach podszczytowych
[60].

10.1 Proces technologiczny elektrowni
Cztery najwazniejsze uktady procesu technologicznego elektrowni to:
e uktad paliwo-powietrze-spaliny;
e uktad cieplny (uklad parowo-wodny);
e uktad chtodzenia skraplaczy;

e uktad wyprowadzenia mocy (uktad elektryczny).
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Rysunek 10.1 Schemat procesu technologicznego elektrowni parowej, ograniczony do
uktadu paliwo-powietrze-spaliny i czesci uktadu cieplnego: 1 - podajniki wegla; 2 -
mtyny weglowe; 3 - klapy powietrza wtornego; 4 - klapy OFA (ang. Over Fire Air);
5 - skrzynia rozdzielcza powietrza wtornego; 6 - palniki (doprowadzenie paliwa); 7
- wentylator mtynowy; 8 - wentylator powietrza; 9 - podgrzewacz powietrza; 10 -
elektrofiltr; 11 - wentylator spalin; 12 - komin; 13 - walczak; 14 - parownik; 15 - komora
paleniskowa; 16 - uktad przegrzewaczy pary wtornej; 17 - schtadzacze wtryskowe; 18

- uktad przegrzewaczy pary $wiezej.
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Z punktu widzenia optymalizacji procesu spalania w kotle energetycznym, najwaz-
niejsze dwa uktady to uktad paliwo-powietrze-spaliny i uktad cieplny. Przedstawione
uktady zostang omoéwione na przyktadzie kotta pytowego z palnikami pytowymi i

walczakiem.

W uktadzie paliwo-powietrze-spaliny (patrz rys. 10.1) do komory paleniskowej 15
dostarczane jest paliwo i powietrze. W wyniku procesu spalania powstaja gorace spa-
liny, ktore omywaja powierzchnie ogrzewalne 14, 16 i 18, oraz oddaja ciepto wodzie
zasilajacej w podgrzewaczu wody zasilajacej. Paliwo do komory paleniskowej dostar-
czane jest poprzez palniki 6 w postaci mieszanki pytowo-powietrznej. Mieszanka ta
powstaje w mtynach weglowych 2. Podajniki wegla 1 dostarczaja do mtynow wegiel,
a wentylator mtynowy 7 reguluje ilo$¢ dostarczanego do mtynéw powietrze pierwot-
nego. Aby mozliwy byl proces spalania, do komory paleniskowej dostarczane jest
powietrze wtorne. Wentylator powietrza 8 dostarcza powietrze do skrzyni rozdziel-
czej powietrza wtornego 5. Cisnienie panujace w skrzyni jest wyzsze niz ci$nienie w
komorze paleniskowej. Powietrze dostaje sie do komory paleniskowej poprzez klapy
powietrze wtornego 3. Dodatkowo w sktad instalacji kottowej moga wchodzi¢ klapy
OFA 4, dostarczajace powietrza do wyzszej czeSci komory. Zazwyczaj o ilosci tlenu
w komorze spalania decyduje wentylator powietrza. Roznica cisnienn miedzy skrzynia
rozdzielcza powietrza wtornego i komora paleniskowa regulowana jest poprzez poziom
otwarcia klap powietrza wtornego. Nalezy pamietac, ze nie sa to jedyne stosowane roz-
wiazania. Ksztalt ptomienia w komorze paleniskowej przy danym obciazeniu bloku
mozna ksztattowaé¢ poprzez zmiane poziomu tlenu w spalinach 8, regulacje otwarcia
klap powietrza wtornego 3 i klap OFA 4, lub regulacje predkosci poszczegdlnych po-
dajnikow wegla 1 (pamietajac o tym, aby sumaryczna ilo$é¢ paliwa dostarczanego do
kotta wynikata z obciazenia bloku). Powstale w komorze paleniskowej spaliny omy-
waja powierzchnie ogrzewalne 14, 16, 18, oraz podgrzewaja wode zasilajaca. Ciepto
zawarte w spalinach stuzy réwniez do podgrzania powietrza dostarczanego do komory
paleniskowej. Wymiana ciepta nastepuje w podgrzewaczu powietrza 9. Nastepnie w
elektrofiltrze 10 spaliny podlegaja procesowi odpylenia. Wentylator spalin 11 wpty-
wa na cis$nienie panujace w komorze spalania, wymuszajac tym samym obieg spalin.

Spaliny poprzez komin 12 wydostaja si¢ do atmosfery.

W uktadzie cieplnym parowo-wodnym w rurach sktadajacych sie na parownik 6,
przegrzewacze pary 16 i 18, oraz podgrzewacz wody zasilajacej, krazy czynnik roboczy.

Czynnik ten wystepuje w postaci wody, mieszaniny parowo-wodnej, pary nasyconej
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suchej i pary przegrzanej. W walczaku 13 para oddzielana jest od wody. Osuszona,
pozbawiona soli para jest nastepnie przegrzewana w przegrzewaczu pary $wiezej 18.
Pomiedzy kolejnymi stopniami przegrzewacza znajduja sie schtadzacze wtryskowe 17.
Ich zadaniem jest regulacja temperatury pary. Przegrzana para swieza dostarczana
jest do czesci wysokopreznej turbiny, gdzie nastepuje rozprezenie pary. Energia ciepl-
na jest zamieniana w energie mechaniczna ruchu obrotowego turbiny. Rozprezona
para jest ponownie przegrzewana w przegrzewaczu pary wtornej. Pomiedzy kolejny-
mi stopniami przegrzewacza réwniez znajduja sie schtadzacze wtryskowe. Wtornie
przegrzana para dostarczana jest do kolejnych stopni turbiny, gdzie wykonuje prace
zwiazang z ruchem obrotowym turbiny. Po wykonaniu pracy w turbinie, para skra-
plana jest w skraplaczu, przy uzyciu wody chtodzacej. Skropliny pompowane sa do
zbiornika wody zasilajacej. Do zbiornika tego dostarczana jest tez woda uzupetniaja-
ca, rekompensujaca ewentualne straty wody w przedstawionym obiegu. Ze zbiornika
wody zasilajacej woda pompowana jest z powrotem do walczaka. Po drodze nastepu-
je podgrzanie wody zasilajacej. Wykorzystuje sie do tego ciepto zawarte w spalinach.
Woda z walczaka podgrzewana jest w rurach tworzacych uktad parownika 6, znajdu-

jacych sie w komorze paleniskowej 15. Do walczaka wraca mieszanina parowo-wodna.

Zadaniem uktadu chtodzenia jest wyprowadzenie z obiegu ciepta, ktore pozostato
w parze po wykonaniu przez pare pracy w turbinie. Uzywa sie do tego celu wody

chtodzacej. Wiecej na ten temat w [38|.

W uktadzie wyprowadzenia mocy energia mechaniczna zamieniana jest w nape-
dzanej przez turbine pradnicy na energie elektryczng. Dwa ostatnie uktady nie sa
na tyle istotne w kontekscie optymalizacji procesu spalania, aby poswieca¢ im wiecej

miejsca. Wiecej na ten temat w [60].

W wyniku spalania paliwa w kotle energetycznym powstaja m.in. tlenek i dwutle-
nek wegla (CO i COy), tlenki siarki (SO, ) oraz tlenki azotu (NO,). Tlenki azotu po
polaczeniu z woda tworza kwasy azotowe, ktore sa sktadnikiem kwasnych deszczow.
Tlenki azotu powoduja réwniez niszczenie warstwy ozonowej. Zwiekszenie temperatu-
ry spalin w jadrze ptomienia powoduje zwickszenie koncentracji tlenkéw azotu. Emisja
NO, zwieksza sie rowniez w wyniku wydltuzenia si¢ czasu przebywania czastek w stre-
fie wysokich temperatur [60], oraz w wyniku zwiekszenia koncentracji tlenu. Nalezy
jednak pamietaé, ze zmniejszenie koncentracji tlenu prowadzi do wzrostu emisji tlenku

wegla (patrz rys. 10.2).
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Rysunek 10.2 Przykladowa zalezno$é emisji CO i NO, w zalezno$ci od nadmiaru

powietrza [37].

W zwiazku z coraz bardziej restrykcyjnymi normami dotyczacymi emisji szkodli-
wych zwiazkéow do atmosfery, zaktady energetyczne, a w szczegdlnosci elektrownie
duzej mocy, daza do zmniejszenia emisji tych zwiazkow. Analizujac rysunek 10.2 wi-
dac¢, ze proba obnizenia emisji NO, czesto wiaze sie z podwyzszeniem emisji tlenkow
wegla. Metody obnizenia emisji NO, dziela si¢ na metody pierwotne i metody wtor-
ne. Metody pierwotne polegaja na ograniczeniu ilosci powietrza doprowadzanego do
pasa palnikowego, oraz na doprowadzeniu powietrza uzupelniajacego poprzez klapy
OFA. Zastosowanie odpowiednich palnikéw niskoemisyjnych, reorganizacja sposobu
doprowadzania mieszanki pylowo-powietrznej i powietrza wtérnego do komory pale-
niskowej moze istotnie wptynaé¢ na redukcje emisji NO,. Metody wtorne polegaja na
usuwaniu tlenkéw azotu ze spalin powstatych w wyniku procesu spalania. Do najpo-
pularniejszych metod tego typu zalicza sie selektywna redukcje katalityczna (SCR -
Selective Catalytic Reduction), oraz selektywna redukcje niekatalityczng (SNCR, - Se-
lective Non-Catalytic Reduction). Wdrozenie metod wtornych i pierwotnych przynosi
najczesciej spodziewane efekty, jednak wiaze sie z bardzo duzym naktadem srodkéw
finansowych. Wynika to z koniecznosci przebudowy instalacji kottowej, co wiaze sie
rowniez z konieczno$cia odstawienia kotta na pewien okres czasu. Zmniejszenie emisji

NO, mozna uzyskaé¢ rowniez poprzez strojenie podstawowego uktadu regulacji i/lub
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wdrozenie zaawansowanej regulacji procesu spalania (zdecydowanie przewazaja me-
tody regulacji predykeyjnej). Sa to metody znacznie tansze, zwykle jednak nie sa one
tak skuteczne jak metody zwiazane z przebudowsa instalacji kottowe;j.

Blok energetyczny jest obiektem regulacji posiadajacym wiele wyjs¢ i wiele wejsc.
Wejscia obiektu oddzialuja na wyjscia w torach gtéwnych i licznych torach skrosnych,
co powoduje ze poszczegolne petle regulacji oddzialuja na siebie. Wyrdznia sie naste-

pujace uklady automatycznej regulacji proceséw cieplnych [60]:

e Uktad automatycznej regulacji mocy. W uktadzie tym regulator kontroluje stopien

otwarcia zaworéw regulacyjnych turbiny;

e Uktad automatycznej regulacji cisnienia pary. W uktadzie tym regulator oddzia-
tuje na obcigzenie podajnikéw wegla 1, kontrolujac w ten sposéb strumien paliwa

dostarczanego do kotta;

e Uklad automatycznej regulacji temperatury pary pierwotnej i wtornej. W uktadzie
tym stosuje sie kaskadowe ukltady regulacji [82]. Ich zadaniem jest utrzymanie od-
powiedniej temperatury pary swiezej i wtornej. Do tego celu uzywa sie schtadzaczy

pary 17;

e Uktad automatycznej regulacji zasilania kotta woda. Zadaniem tego uktadu jest
kontrola doptywu strumienia wody do kotta, w taki sposob aby rownowazy¢ stru-
mien pary pobieranej z kotta. Zwykle uktad ten oddziatuje na obciazenie pompy

wody zasilajacej lub na zawor regulacyjny wody zasilajacej;

e Uklad automatycznej regulacji procesu spalania. Uklad ten oddziatuje zazwyczaj
na obciagzenie wentylatoréw powietrza 8. Jego zadaniem jest utrzymanie zadanej

warto$ci nadmiaru powietrza w komorze paleniskowej;

e Uklad automatycznej regulacji podciénienia w komorze paleniskowej. Uklad ten
oddziatuje na obciazenie wentylatoréw spalin 11. Jego zadaniem jest utrzymanie

statego podcisnienia w komorze paleniskowej.

Petle regulacji oparte sa gléwnie na regulatorach PID. Wykorzystywane sa rowniez
pewne modyfikacje tych regulatoréw takie jak regulacja PID z korekcja od sygnatu
zaklocenia (sterowanie typu feedforward) [77, 45| oraz regulacja PID ze zmiennym

wzmocnieniem (tzw. gain scheduling) [123]. Bardzo czgsto sterowania generowane w
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przedstawionych podstawowych uktadach automatycznej regulacji stanowia warto-
sci zadane dla innych uktadow regulacji, zwiazanych z poszczegolnymi urzadzeniami.
Powoduje to powstawanie tzw. kaskad regulatoréw PID. Duza liczba wzajemnie na
siebie oddziatujacych ukladow regulacji sprawia, ze dobre zestrojenie tych uktadow,
uwzgledniajace czesto sprzeczne ze soba cele optymalizacji, jest rzecza bardzo trudna.
Ponadto charakterystyki pracy kotta sa niestacjonarne, co pociaga za soba koniecz-
no$¢ ciagtego strojenia tych uktadéw. Dlatego w celu optymalizacji procesu spalania
stosuje sie czesto metody zaawansowanej regulacji. Do najpopularniejszych metod
tego typu zaliczy¢é mozna regulacje predykcyjna z przesuwanym horyzontem. Przed-
stawiony w niniejszej pracy system SILO stanowi alternatywne podejscie do problemu

optymalizacji procesu spalania.

10.2 Kociol energetyczny jako obiekt regulacji

Z punktu widzenia systemu SILO oraz metod regulacji predykcyjnej, kociot ener-
getyczny to obiekt typu MIMO (ang. Multi Input Multi Output) posiadajacy niemoz-
liwe do pominiecia skro$ne zaleznosci miedzy wyjsciami i wejsciami obiektu. Proces
spalania zachodzacy w kotle to nieliniowy, dynamiczny proces, charakteryzujacy sie
stosunkowo dtugimi odpowiedziami na zmiane sterowania (czas odpowiedzi sygnatow
emisji CO i NO, wynosi od kilku do kilkunastu minut). Na proces ten oddziatuja
zaktocenia. Glownym zakloceniem z punktu wiedzenia optymalizacji tego procesu
jest obciazenie bloku, oraz konfiguracja pracujacych mtynéow weglowych (patrz rys.
10.3, 104, 10.5 i 10.6). Na proces oddziatuja tez niemierzalne lub rzadko mierzone
zaktocenia takie jak jako$¢ przemiatu w mtynach weglowych, czy wilgotno$é wegla.
Charakterystyki procesu spalania zmieniaja sie wraz z uplywem czasu. Zmiany te,
rozpatrywane na horyzoncie miesiecy i lat, wynikaja ze zuzycia i awarii urzadzen ko-
ttowych, zmiany sposobu prowadzenia kotla, przebudowy powierzchni ogrzewalnych,
istotnych zmian charakterystyk uzywanego paliwa (np: decyzja o uzywaniu domiesz-
ki biomasy), zmiany warunkow zewnetrznych (uwzglednienie sezonowosci), zmiany

jakosci mielenia w mlynach weglowych itp.
Na rysunku 10.7 przedstawiono kociotl energetyczny, jako obiekt zaawansowanej
regulacji. Typowe cele optymalizacji procesu spalania to: obnizenie emisji NO, i CO,

zwickszenie efektywnosci kotta, utrzymanie temperatur pary $wiezej i wtornej oraz
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Rysunek 10.3 Poziom emisji NO, w zaleznosci od obciazenia bloku. Wykres stworzony
na podstawie danych zebranych w jednej z polskich elektrowni w okresie od 1 do 31
lipca 2006 r.
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Rysunek 10.4 Zawartos¢ tlenu w spalinach w zaleznosci od obciazenia bloku. Wykres
stworzony na podstawie danych zebranych w jednej z polskich elektrowni w okresie
od 1 do 31 lipca 2006 r.
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Rysunek 10.5 Poziom emisji NO, w zaleznosci od konfiguracji pracy mtynéw weglo-
wych. Wykres stworzony na podstawie danych zebranych w jednej z polskich elek-

trowni w okresie od 1 do 31 lipca 2006 r.
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Rysunek 10.6 Zawartos¢ tlenu w spalinach w zaleznosci od konfiguracji pracy mtynow
weglowych. Wykres stworzony na podstawie danych zebranych w jednej z polskich
elektrowni w okresie od 1 do 31 lipca 2006 r.
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temperatury wylotowej spalin na odpowiednim poziomie, minimalizacja réznicy po-
ziomu tlenu po obu stronach kotta. Cele te sg czesto sprzeczne ze soba (patrz rys.
10.2). Ponadto istnieja ograniczenia zadania optymalizacji na: minimalng i maksymal-
na wartos¢ sygnatow sterujacych (np.: warto$é poziomu tlenu w spalinach nie moze
znajdowaé sie poza zakresem od 2 do 6 %), przyrost sygnatow sterowania w jednym
kroku optymalizacji (np.: bezwzgledny przyrost poziomu tlenu w spalinach nie moze
przekroczy¢ 0.15 % w jednym kroku optymalizacji), oraz na wartosci wyj$¢ procesu
(np.: emisja CO nie moze przekroczy¢ poziomu 250 mg/Nm?). Ograniczenia te moga

zmieniaé¢ si¢ w raz ze zmiang punktu pracy procesu spalania.
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Rysunek 10.7 Schematyczne przedstawienie przyktadowych sygnatéow wejsciowych i
wyjsciowych kotta energetycznego, istotnych z punktu widzenia optymalizacji procesu

spalania.

Rozpatrujac zadanie wdrozenia zaawansowanego regulatora procesu spalania na-
lezy pamieta¢ o wielu inzynierskich problemach takich jak: zaszumienie sygnatow
pomiarowych, awarie urzadzen wykonawczych oraz oscylacje sygnatow wynikajace z
niedostatecznego zestrojenia ukladow automatycznej regulacji. Uwzglednienie nieli-

niowosci procesu spalania w regulatorach MPC, polega najczesciej na zastosowaniu
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podejscia Takagi-Sugeno. Rozmycie modeli dokonywane jest zazwyczaj w oparciu o
sygnal obciazenia bloku energetycznego. W elektrowniach opalanych weglem, innymi
istotnymi sygnalami definiujacymi obszary pracy, w ktorych liniowa aproksymacja
charakterystyki procesu jest wystarczajaco dokladna, jest konfiguracja pracujacych
mtynéow weglowych i poziom emisji CO. Informacje te nie sa jednak najczesciej uzy-
wane podczas definiowania partycji rozmytych, ze wzgledu na wysoki koszt stworzenia
modelu obiektu. W systemie SILO pomiar emisji CO jak réowniez pomiar predkosci
poszczegolnych podajnikow wegla jest brany pod uwage przy wyznaczaniu sity wigza-
nia antygen-przeciwciato. Informacja o sile wigzania wykorzystywana jest do selekcji

limfocytéw reprezentujacych aktualny punkt pracy.
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Rozdzial 11 Wyniki i analiza wdrozen syste-
mu SILO

System SILO zostat wdrozony na czterech blokach energetycznych w Polsce, oraz
na pieciu blokach energetycznych w USA. Wdrozenia byty przeprowadzane we wspot-

pracy z firmg Transition Technologies S.A. i Emerson Process Management.

11.1  Wdrozenie systemu SILO w jednej z amerykan-

skich elektrowni

Rozpatrywana elektrownia sklada sie z dwoch blokéw energetycznych. Zaréwno
blok pierwszy jak i drugi moga pracowaé¢ przy maksymalnym obciazeniu 615 MW.
Na rysunku 11.1 znajduje sie schemat przedstawiajacy budowe kotléw energetycznych
pracujacych na bloku pierwszym i drugim.

Na obydwu blokach jako paliwa uzywa sie wegla kamiennego. Mieszanka paliwowo-
powietrzna jest dostarczana do komory spalania za pomoca palnikéw umieszczonych
na szesciu poziomach w kazdym z czterech rogéw komory spalania. Cztery palniki
umieszczone na tym samym poziomie w kazdym z rogdéw komory spalania potaczone sa
z jednym mtynem weglowym. Oprocz klap powietrza wtornego w kotle zainstalowano
rowniez dwa poziomy klap CCOFA (ang. Close Coupled Over Fire Air), oraz klapy
SOFA (ang. Separated Over Fire Air - patrz rys. 11.2). Na bloku pierwszym wystepuja
trzy poziomy klap SOFA, a na bloku drugim znajduje sie szes¢ poziomoéw klap SOFA.

Na obu blokach zainstalowany jest system Ovation 3.0 oparty na platformie Win-
dows XP. Jest to system DCS firmy Emerson Process Management. System SILO
byt wdrazany na osobnym komputerze z zainstalowanym systemem Red Hat Linux
4. Komputer ten byl poditaczony do sieci intranetowe;j.

Celem wdrozenia systemu SILO w tej elektrowni byta minimalizacja emisji NO,

przy jednoczesnym utrzymaniu poziomu chwilowej emisji CO ponizej 400 PPM (ang.
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POWER STATION - UNIT 1
C-E CONTROLLED CIRCULATION STEAM GENERATOR

CAPACITY - 4,158,819 LB PER HR AT 2628 PSIC AND 1225 F TEMP - REHEAT 1085 F

DESICMED AND MANUFACTURED BY COMBUSTION ENGIMEERING. INC.
SARGENT & LUNDY - CONSULTING EMGINEERS

Rysunek 11.1 Schemat budowy kottéw energetycznych w rozpatrywanej elektrowni.
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Rysunek 11.2 Rozmieszczenie palnikow, klap powietrza wtornego, klap CCOFA i SO-
FA na bloku nr. 1.
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Parts Per Million). Tak wiec system SILO powinien dazy¢ do utrzymania jak naj-
nizszej wartosci emisji NO, pod warunkiem, ze warto$é¢ emisji CO nie przekroczy
400 PPM. Przed przystapieniem do konfiguracji systemu SILO zidentyfikowano ze-
staw urzadzen wykonawczych, ktére beda znajdowaé sie pod kontrola SILO. Nastepnie
zmodyfikowano uktady sterowania tych urzadzen tak aby umozliwié¢ przejecie kontroli
przez system SILO (patrz rozdziat 4). W systemie DCS stworzono rowniez logike zata-
czenia/wylaczenia systemu SILO i grafiki umozliwiajace sprawowanie kontroli przez
operatora nad systemem SILO. Gloéwna grafika zalaczenia systemu SILO na bloku
pierwszym zostala przedstawiona na rys. 11.3, a grafika zataczenia SILO na bloku
drugim zostala pokazana na rys. 11.4. Wykorzystujac grafiki przedstawione na rys.
11.3 1 11.4 operator moze szybko wlaczy¢ i wytaczy¢ modut optymalizacji i/lub ucze-
nia systemu SILO (patrz rozdziat 4). Ponadto mozliwe jest wlaczenie i wylaczenie

wybranej grupy urzadzen z pod kontroli SILO.
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Rysunek 11.3 Grafika zalaczenia SILO na bloku pierwszym.
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Rysunek 11.4 Grafika zatgczenia SILO na bloku drugim.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008
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11.1.1 Wdrozenie SILO na bloku pierwszym

Pierwsze probne wdrozenie systemu SILO na bloku pierwszym zostalo przepro-
wadzone w styczniu 2007 roku. Uzyskano wowczas bardzo dobre rezultaty. Po zakoni-
czeniu tego probnego wdrozenia inzynierowie z firmy Alstom, na podstawie sterowan
generowanych przez system SILO dokonali istotnych zmian w uktadzie regulacji bez-
posredniej. Zmianie ulegly zaleznosci funkcyjne wartosci zadanych dla urzadzen wy-
konawczych od aktualnego stanu procesu, oraz zakres pracy regulatora tlenu i roznicy
ci$nienia miedzy komorg spalania i kolektorem powietrza wtérnego. W marcu 2007, po
zakonczeniu strojenia uktadu regulacji bezposredniej, zarzad elektrowni zapropono-
wat przeprowadzenie ponownego wdrozenia SILO na bloku pierwszym. W niniejszym
rozdziale przedstawiono wyniki ostatecznego wdrozenia systemu SILO przeprowadzo-
ne w marcu 2007. Podczas ponownej instalacji zrezygnowano z kontrolowania po-
ziomu otwarcia klap SOFA i CCOFA. Przeprowadzone testy, oraz uwagi operatorow
wyraznie pokazalty, ze na bloku pierwszym nalezy prowadzi¢ proces spalania majac
catkowicie otwarte wszystkie poziomy klap SOFA i zamkniete obydwa poziomy klap
CCOFA. Na pierwszym bloku omawianej elektrowni SILO kontrolowato nastepujace

wielko$ci:

warto$é¢ zadana regulatora tlenu;

warto$¢ zadana regulatora réznicy cisnien miedzy komora spalania i kolektorem

powietrza wtoérnego;

katy ustawienia dysz klap SOFA w kazdym rogu kotta (cztery wielkosci);

predkosci podajnikow wegla do kazdego z szeSciu mlynéw weglowych.

Aby zredukowa¢ wymiar zadania optymalizacji utworzono wirtualne zmienne steruja-
ce. Zamiast niezaleznego sterowania katem ustawienia dysz klap SOFA wprowadzono

nastepujace trzy zmienne wirtualne:

e Sredni poziom ustawienia katow dysz klap SOFA dla wszystkich czterech rogéow

komory spalania;
e roznica kata dysz klap SOFA miedzy pierwszym i trzecim rogiem komory spalania;

e réznica kata dysz klap SOFA miedzy drugim i czwartym rogiem komory spalania.
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Ponadto nalezato spetni¢ warunek, ze system SILO nie bedzie zmieniat sumy podawa-
nego do kotta paliwa. W zwiazku z tym ustalono, ze system SILO bedzie kontrolowat
predkosé trzech podajnikéw wegla zwiazanych z mtynami weglowymi zasilajgcymi pal-
niki znajdujace sie¢ w trzech najwyzszych rzedach komory spalania. Podajniki wegla
zwiazane z dolnymi rzedami palnikow beda kompensowaé¢ zmiany predkosci gérnych
podajnikéw w taki sposob aby suma paliwa dostarczanego do kotta zalezata wytacznie
od wartosci zadanych generowanych przez podstawowy uktad regulacji.

Whpiecia systemu SILO w podstawowy uktad sterowania zostaly przeprowadzone

w taki sposob, ze:

w uktadzie regulacji poziomu tlenu w spalinach SILO wprowadza poprawke do

wartosci zadanej regulatora tlenu (wpiecie typu A na rys. 4.9 w rozdziale 4);

e w uktadzie regulacji réznicy cisnien miedzy komora spalania i kolektorem powietrza
wtornego SILO wprowadza poprawke do wartosci zadanej regulatora réznicy cisnieny

(wpiecie typu A na rys. 4.9 w rozdziale 4);

e w uktadzie regulacji katow ustawienia dysz klap SOFA SILO oblicza wartos¢ zadana
ustawienia katow dysz klap SOFA (wpiecie typu B na rys. 4.9 w rozdziale 4);

e w ukladzie regulacji podajnikéow wegla SILO wprowadza poprawke do wartosci

zadanej predkosci podajnikow wegla (wpiecie typu A na rys. 4.9 w rozdziale 4).

Po wprowadzeniu wirtualnych zmiennych sterujacych i uwzglednieniu sposobu wpie-

cia, wektor sterowan x sktada sie z nastepujacych elementow:
e korekta wartosci zadanej regulatora tlenu;

e korekta wartosci zadanej regulatora roznicy ci$nien miedzy komora spalania i ko-

lektorem powietrza wtoérnego;

e wartosé¢ zadana sredniego poziomu ustawienia katoéw dysz klap SOFA dla wszystkich

czterech rogow komory spalania;

e wartos¢ zadana roznicy kata dysz klap SOFA miedzy pierwszym i trzecim rogiem

komory spalania;

e wartos¢ zadana roznicy kata dysz klap SOFA miedzy drugim i czwartym rogiem

komory spalania;
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e korekta predkosci podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie D;

e korekta predkosci podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie E;

e korekta predkosci podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie F.
Wektor optymalizowanych wyjs¢ obiektu sktada sie z nastepujacych sygnatow:
e wartos¢ emisji CO mierzona w kominie;

e wartos$¢ emisji NO, mierzona w kominie.

Wektor zaklocen mierzonych z sktada sie z nastepujacych sygnalow:

e obciazenie bloku;

e zmierzona predko$é¢ podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie A;
e zmierzona predko$é podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie B;
e zmierzona predkosé podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie C;
e zmierzona predko$é podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie D;
e zmierzona predko$¢ podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie E;
e zmierzona predko$é podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie F;
e kat ustawien dysz palnikow.

Podczas wstepnych obserwacji zauwazono, ze odpowiedz obiektu na zmiane ste-
rowania jest stosunkowo diuga. Ustalono, ze okres optymalizacji wynosi 15 minut.
Tak wiec w czasie normalnej pracy kotta, system SILO oblicza nowy wektor sterowarn
z okresem pietnastominutowym. Ponadto ustalono, ze limfocyty zgromadzone w pa-
mieci immunologicznej beda rozpoznawalty patogen tylko wowczas jezeli bezwzgledna
roznica miedzy aktualng i zapisang w limfocycie wartoscia obciazenia bloku bedzie
mniejsza niz 40 MW i jednoczesnie konfiguracja pracujacych mtynéw weglowych za-
pisana w limfocycie bedzie odpowiadata aktualnej konfiguracji.

Wdrozenie systemu SILO na bloku pierwszym trwato 12 dni roboczych (nie uwzgled-
niono czasu poswieconego na budowe wpie¢ i grafik operatorskich). Podczas pierw-
szego tygodnia system zostal zainstalowany i skonfigurowany. Stworzono wirtualne

zmienne sterujace i algorytm kompensowania zmian predkosci podajnikow wegla.
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Szostego dnia wdrozenia system SILO zostal uruchomiony. Podczas pierwszego dnia
pracy system przez wiekszo$¢ czasu znajdowal sie w warstwie optymalizacji stocha-
stycznej. Po zebraniu wystarczajacej ilosci informacji o procesie w systemie SILO
zaczely dominowaé wtorne reakcje immunologiczne (praca w warstwie optymalizacji
na modelu mieszanym lub globalnym). Po 5 dniach od uruchomienia przeprowadzono
testy odbiorcze systemu SILO. Kazdy test zaczynat sie w stanie, w ktérym system
SILO kontrolowal proces. Nastepnie system SILO byl wytaczany. Po odpowiednio
dtugim okresie czasu system SILO ponownie byl wlaczany. Kazdy test przeprowadza-
ny byt przy stalym poziomie mocy. Zostaly wykonane trzy testy. Kazdy test odbywat
sie innego dnia. Testy przeprowadzano przy obciazeniu bloku réwnym lub nieznacz-
nie mniejszym od nominalnego (615 MW). Ze wzgledu na harmonogram produkcji

niemozliwe bylto przeprowadzenie takich testow na innych poziomach mocy.
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Rysunek 11.5 Test z dnia 26 marca 2007 r.

Oznaczenia sygnaléw na rysunkach 11.5-11.7:

Kolorem niebieskim oznaczono obciazenie bloku [MW];

Kolorem btekitnym oznaczono wartos¢ emisji CO [PPM];

Kolorem zielonym oznaczono wartosé¢ emisji NO, [PPM];

e Kolorem czerwonym oznaczono warto$¢ emisji NO, [LB/mmBTU!|;

skrot LB oznacza funty (jednostka masy), a skrot mmBTU oznacza milion BTU, gdzie BTU to

jednostka energii tzw. british thermal unit
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Rysunek 11.7 Test z dnia 28 marca 2007 r.
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e Kolorem rézowym oznaczono sygnal statusu wlaczenia (poziom wysoki) i wylacze-

nia (poziom niski) systemu SILO.

Na rysunkach 11.8-11.10 przedstawiono usrednione wyniki przeprowadzonych te-

stow. Poziom KPI (Key Performance Index) oznacza maksymalny dopuszczalny po-

ziom emisji NO, wyznaczony przez zarzad koncernu, do ktérego nalezy omawiana

elektrownia.
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Rysunek 11.9 Srednia wartos¢ emisji NO, [PPM]

Analizujac rys. 11.10 widaé¢, ze $rednia wartosé¢ emisji CO podczas przeprowa-

dzonych testow nie przekroczyta poziomu 206.7 PPM. Chwilowe wartosci emisji CO

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008
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Rysunek 11.10 Srednia wartogé emisji CO [PPM]

nie przekraczaly poziomu 400 PPM. Widaé¢ wiec, ze SILO spelnia warunek narzuco-
ny na emisje CO. Nalezy zwroci¢ uwage, ze omawiana elektrownia nie placi kar za
nadmierng emisje CO, tak wiec system SILO moze powodowaé¢ wyzsza emisje CO w
poréwnaniu do uktadu regulacji bezposredniej pod warunkiem, ze emisja NO, bedzie
nizsza i spelnione bedzie ograniczenie na poziom emisji CO. Podczas przeprowadzo-

nych testéw osiggnieto nastepujaca wzgledna poprawe emisji NO,:
e test z dnia 26 marzec 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 13.9 %;
e test z dnia 27 marzec 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 12.7 %;
e test z dnia 28 marzec 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 10.6 %.

Tak wiec podczas pracy systemu SILO emisja NO, jest zredukowana o ok. 12.4 %
w stosunku do uktadu regulacji bezposredniej. Tak dobry wynik sktonit zarzad elek-
trowni do podjecia decyzji o implementacji systemu SILO na bloku drugim.
Podczas implementacji systemu SILO na bloku drugim (czerwiec 2007 r.) wyko-
nano réwniez eksperyment na bloku pierwszym polegajacy na poroéwnaniu wynikow
osigganych przez system SILO z wynikami osiaganymi przez podstawowy uktad regu-
lacji. Nalezy zauwazy¢, ze eksperyment ten zostal przeprowadzony trzy miesiace po
zakoriczeniu wdrozenia na bloku pierwszym. Test wykonano w sytuacji, gdy jeden z
mlynéw weglowych ulegt uszkodzeniu i pozostate pie¢ mtynéow byto maksymalnie ob-
ciagzanych po to aby osiagna¢ nominalng moc bloku (615 MW). Tak wiec ze wzgledu

na konieczno$ci maksymalnego obciazenia mlynéw weglowych, nie byto mozliwosci
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kontrolowania podajnikow wegla. Byta to nowa sytuacja dla SILO, jednak system w

ciagu jednej nocy zdobyt wystarczajaca wiedze, aby moéc prowadzié obiekt w sposob

umozliwiajacy spetienie celow optymalizacji.
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Rysunek 11.11 Test poréwnawczy systemu SILO i uktadu regulacji bezposrednie;j.

Na rysunku 11.11 przyjeto nastepujace oznaczenia:

Kolor zielony oznacza sygnal obciazenia bloku [MW];

Kolor blekitny oznacza sygnal emisji CO [PPM];

Kolor czerwony oznacza sygnal emisji NO, |[LB/mmBTUJ;

(poziom niski) systemu SILO.

Kolor niebieski oznacza sygnal statusu wlaczenia (poziom wysoki) i wylaczenia

Na rys. 11.11 wyraznienie wida¢, ze wylaczenie systemu SILO powoduje nieznaczne

obnizenie emisji NO, przy jednoczesnym bardzo duzym zwiekszeniu emisji CO. Wi-

da¢, ze po drugim wylaczeniu systemu SILO emisja CO zwiekszyla sie do poziomu

przekraczajacego 1000 PPM co jest sytuacja niedopuszczalna. Podczas pracy syste-

mu SILO emisja CO utrzymywana jest ponizej narzuconego przez zarzad elektrowni

ograniczenia wynoszacego 400 PPM. Nalezy rowniez zwrocié uwage, ze pomimo nie-

znacznie wyzszej emisji NO, w stosunku do uktadu regulacji bezposredniej, emisja
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tego zwiazku utrzymywana jest na réwnie niskim poziomie jak podczas testow od-
biorczych. Przeprowadzony test potwierdza, ze po trzech miesiacach od pierwszego

uruchomienia:

e System SILO jest w stanie efektywnie adaptowaé sie do zmieniajacych sie warun-

kow pracy (awaria mltyna weglowego, wylaczenie z pod kontroli SILO podajnikow

wegla);

e System SILO osigga zdecydowanie lepsze rezultaty w poréwnaniu do podstawowego
uktadu regulacji w kontekscie zatozonych celéw optymalizacji (system SILO potrafi

utrzymac emisje CO ponizej ograniczenia narzuconego przez zarzad elektrowni).

We wrzesniu 2007, a zatem 6 miesiecy po pierwszym uruchomieniu systemu SI-
LO, opublikowany zostal raport EPA (ang. U.S. Environmental Protection Agency),
w ktorym stwierdzono, ze w przedziale czasowym od poczatku czerwca 2007 do korica
sierpnia 2007 blok pierwszy rozpatrywanej w niniejszym rozdziale elektrowni zajat
drugie miejsce w USA pod wzgledem najnizszej emisji NO, wsrod blokéw pozba-
wionych katalizatorow wtornie redukujacych emisje NO, (patrz rozdziat 10). Jest to
dodatkowe potwierdzenie skutecznosci systemu SILO do optymalizacji procesu spa-
lania w kotle energetycznym.

Na zakoniczenie omawiania wynikéw pracy SILO na bloku pierwszym przedsta-
wiono wyniki poréwnania rezultatow osigganych przez system SILO i regulator pre-
dykcyjny z rozmytym modelem obiektu. Poréwnanie to zostato przeprowadzone w
styczniu 2007 podczas pierwszego probnego wdrozenia systemu SILO. Przed wdro-
zeniem systemu SILO blok pierwszy byt kontrolowany przez regulator predykcyjny.
Ostatnie prace zwiagzane ze strojeniem modeli tego regulatora byty przeprowadzane

w listopadzie 2006 roku. Analizujgc wyniki tego testu nalezy mie¢ na uwadze, ze:
e Modele uzywane przez regulator MPC nie byly od 3 miesiecy uaktualniane;

e W momencie przeprowadzania testow system SILO dziatal od zaledwie tygodnia i
przez zdecydowana wickszo$¢ czasu moc bloku znajdowata sie w przedziale 600 -
615 MW. System SILO nie miatl wiec mozliwosci zdobyé¢ wiedzy o pracy kotta w

innym zakresie obcigzenia bloku.

Aby eksperyment ten byl reprezentatywny nalezaloby przeprowadzi¢ testy bezpo-

srednio po skonfigurowaniu regulatora MPC i po uptywie miesiaca od zainstalowania
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systemu SILO, tak aby system mial czas nauczy¢ sie procesu. Ze wzgledu na zewnetrz-
ne czynniki uniemozliwiajace osiagniecie takich warunkéw, wyniki przeprowadzonego

eksperymentu nalezy traktowac jedynie szacunkowo.

Poréwnanie emisjl NOx [LB/mmBTU]
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Rysunek 11.12 Por6wnanie emisji NO,, [LB/mmBTU]
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Rysunek 11.13 Poréwnanie emisji NO, [PPM]

Analizujac przestawione na rys. 11.12-11.14 wyniki wyraznie wida¢, ze emisja NO,,
jest najwyzsza, gdy system SILO i regulator predykcyjny sa wytaczone, a za sterowa-
nie procesem odpowiedzialny jest jedynie podstawowy uktad sterowania. W poréwna-

niu z regulatorem predykcyjnym, system SILO utrzymuje wyraznie mniejsza emisje
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Porownanie emisji CO [PPM]
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Rysunek 11.14 Poréwnanie emisji CO [PPM]

NO, w zakresie obcigzenia bloku 593 - 618 MW. W nizszym zakresie mocy regulator
MPC utrzymuje nizsza emisje NO,, co mozna wyttumaczy¢ faktem, ze system SI-
LO nie miatl mozliwosci zdobyé¢ wiedzy o procesie przy nieco mniejszych wartosciach
obcigzenia bloku. Analizujac emisje CO wida¢, ze SILO utrzymuje mniejsza emisje
CO w poréwnaniu do regulatora predykcyjnego w calym zmierzonym podczas trwa-
nia eksperymentu zakresie pracy bloku. Gdy proces jest kontrolowany jedynie przez
uktady regulacji podstawowej emisja CO w poréwnaniu do SILO jest wicksza w za-
kresie obciazenia 608-618 MW i mniejsza ponizej tego zakresu. W caltym zmierzonym
zakresie obciazenia bloku srednia emisja CO w przypadku SILO nie przekroczyta 200
PPM, dzieki czemu spelnione zostaly ograniczenia narzucone na emisje CO przez
zarzad elektrowni. Poniewaz blok pierwszy rozpatrywanej elektrowni przez zdecydo-
wang wiekszo$¢ czasu pracuje przy nominalnym obcigzeniu 615 MW, najwazniejsze
sa rezultaty osiagniete dla tej wlasnie mocy. Wyniki te zostaly przedstawione w tabeli
11.1.

Wyniki eksperymentu pokazuja, ze SILO stanowi alternatywe dla regulatoréow
MPC. Niestety nie jest mozliwe przeprowadzenie reprezentatywnych testéw porow-
nawczych regulatora predykcyjnego i systemu SILO w szerszym zakresie obcigze-
nia bloku. Gtéwna przeszkoda jest wysoki koszt wdrozenia regulatora predykcyjnego.
Druga istotna przeszkoda jest konieczno$¢ wyrazenia zgody na wdrozenie regulatora

predykcyjnego i systemu SILO przez zarzad elektrowni. Nalezy zwroci¢ uwage na fakt,
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Tabela 11.1 Wyniki SILO przy nominalnym obciazeniu bloku (615 MW)

Redukcja emisji NO,, Redukcja emisji CO

10 % w stosunku do regulacji podsta- | 27 % w stosunku do regulacji podsta-

WOWe] WOWej

1.9 % w stosunku do regulatora MPC | 31.2 % w stosunku do regulatora MPC

ze wdrozenie regulatora predykcyjnego wiaze sie z konieczno$cig zmiany harmonogra-
mu produkcji energii przez elektrownie na czas testow parametrycznych, co generuje
straty finansowe. Jednym z argumentéw przemawiajacych za zakupem systemu SI-
LO jest brak koniecznosci przeprowadzania takich testow. Tak wiec posiadajac juz
system SILO, elektrownia nie jest zainteresowana wdrozeniem dodatkowo regulatora

predykcyjnego, poniewaz moze to spowodowaé zauwazalne straty finansowe.

11.1.2 Wdrozenie SILO na bloku drugim

Wdrozenie SILO na drugim bloku omawianej elektrowni nastapito w czerwcu 2007
roku. Wdrozenie to trwato 11 dni roboczych. Niestety podczas wdrazania systemu
SILO, uktad regulacji bloku drugiego byt jeszcze modyfikowany i dostrajany, przez
co warunki pracy bloku byty bardzo niekorzystne w kontekscie zdobywania wiedzy o
procesie przez system SILO. Sygnal obciazenia bloku, a przez to rowniez sygnal emisji
NO, i CO charakteryzowaly sie wysokimi oscylacjami (patrz rys. 11.15). Ponadto
obiekt stabiej reagowal na wymuszenia podawane na wejscia sterowane.

Blok drugi posiada dodatkowe trzy poziomy klap SOFA. Po wprowadzeniu wir-
tualnych zmiennych sterujacych i po uwzglednieniu sposobu wpiecia systemu SILO,

wektor sterowan x sktada sie z nastepujacych elementow:
e korekta wartosci zadanej regulatora tlenu;

e korekta wartosci zadanej regulatora roznicy ci$nien miedzy komora spalania i ko-

lektorem powietrza goracego;

e wartos¢ zadana sredniego poziomu ustawienia katoéw dysz klap SOFA dla wszystkich

czterech rogéw komory spalania, dla trzech dolnych poziomoéw klap SOFA;
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MEGAWATT UMTZ@NEWTON MEGRWATTS h Soale: Ll 2. ctual valle
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Rysunek 11.15 Oscylacje sygnatu obciazenia bloku zwigzane z niepoprawnym skonfi-

gurowaniem uktadu regulacji cisnienia zaworéw turbiny.

warto$¢ zadana sredniego poziomu ustawienia katow dysz klap SOFA dla wszystkich

czterech rogéw komory spalania, dla trzech gornych poziomoéow klap SOFA;
korekta wartosci zadanej sredniego otwarcia klap SOFA w trzech dolnych rzedach;
korekta wartosci zadanej sredniego otwarcia klap SOFA w trzech gérnych rzedach;

warto$¢ zadana réznicy miedzy otwarciem klapy SOFA znajdujacej sie najnizej i

najwyzej w grupie trzech dolnych rzedéow klap SOFA;

warto$¢ zadana réznicy miedzy otwarciem klapy SOFA znajdujacej sie najnizej i

najwyzej w grupie trzech gornych rzedow klap SOFA;
korekta predkosci podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie D;
korekta predkosci podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie E;

korekta predkosci podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie F.

Ustalono, ze podobnie jak na bloku pierwszym system SILO bedzie kontrolowal pred-

kosé trzech podajnikéw wegla zwigzanych z mtynami weglowymi zasilajacymi palniki

znajdujace sie w trzech najwyzszych rzedach komory spalania. Podajniki wegla zwia-

zane z dolnymi rzedami palnikow beda kompensowaé¢ zmiany predkosci gérnych po-

dajnikow w taki sposob aby suma paliwa dostarczanego do kotta zalezata wytacznie

od wartosci zadanych generowanych przez podstawowy uktad regulacji.
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Wektor optymalizowanych wyjs¢ obiektu sktada sie z nastepujacych sygnatow:
e wartos¢ emisji CO mierzona w kominie;
e wartos$¢ emisji NO, mierzona w kominie.
Wektor zaktocenn mierzonych z sktada sie z nastepujacych sygnalow:
e obcigzenie bloku;
e zmierzona predko$é¢ podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie A;
e zmierzona predkos$é¢ podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie B;
e zmierzona predko$é podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie C;
e zmierzona predko$é¢ podajnika wegla zwigzanego z palnikami w rzedzie D;
e zmierzona predko$é podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie E;

e zmierzona predko$é¢ podajnika wegla zwiazanego z palnikami w rzedzie F'

kat ustawienn dysz palnikow.

Ustalono, ze okres optymalizacji wynosi 15 minut.

Pierwsze cztery dni wdrozenia uptynetly na konfiguracji systemu SILO. Nastepnie
system zostal uruchomiony. Po uptywie pieciu dni od pierwszego uruchomienia, mimo
bardzo niekorzystnych warunkéw do nauki procesu, dokonano eksperymentu pordw-
nujacego wyniki osiaggane przez SILO i przez uktad regulacji podstawowej. Testy byty
przeprowadzane w podobny sposéb jak na bloku pierwszym. Starano sie, aby pod-
czas testu obciazenie bloku byto state, lub oscylowato wokot statej wartosci, réwnej
nominalnemu obciazeniu bloku 615 MW.

Oznaczenia sygnaléw na rysunkach 11.16-11.18:

kolorem czerwonym oznaczono obciazenie bloku [MW],

kolorem zielonym oznaczono warto$¢ emisji CO [PPM],

kolorem niebieskim oznaczono wartosé¢ emisji NO, [LB/mmBTU],

kolorem blekitnym oznaczono sygnal statusu wlaczenia (poziom wysoki) i wylacze-

nia (poziom niski) systemu SILO.
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Rysunek 11.16 Test porownawczy z dnia 18 czerwca 2007.
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Rysunek 11.17 Test poréwnawczy z dnia 19 czerwca 2007.
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Rysunek 11.18 Test poréwnawczy z dnia 20 czerwca 2007.
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Rysunek 11.20 Poréwnanie emisji CO [PPM].
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Na rys. 11.19 i 11.20 przedstawiono usrednione wyniki przeprowadzonych ekspe-

rymentéw. Osiggnieto nastepujaca wzgledng poprawe emisji NO,:

e test z dnia 18 czerwca 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 4.3 %;

e test z dnia 19 czerwca 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 6.0 %;

e test z dnia 20 czerwca 2007 - zmniejszenie emisji NO, o 12.1 %.

Wida¢ zatem, ze gdy system SILO steruje procesem emisja NO, jest zmniejszona
$rednio o 7.5 %. Emisja CO jest wyzsza niz w przypadku podstawowego ukladu re-
gulacji. Pomimo tego srednia emisja CO jest mniejsza niz ograniczenie emisji CO na-
rzucone przez zarzad elektrowni. Ze wzgledu na bardzo duze oscylacje sygnatu emisji
CO, chwilowe wartosci emisji CO moga czasami nieznacznie przekroczyé¢ narzucone

ograniczenia.

Otrzymane wyniki $wiadcza o tym, ze system SILO potrafi zredukowaé emisje
NO, spehiajac tym samym cele zdefiniowane przez klienta. Nalezy jednak pamietaé,
ze system SILO nie mial wystarczajaco duzo czasu ani zadowalajacych warunkow
pracy kotta aby zdoby¢ bardziej szczegdtowa wiedze o procesie. Nalezy spodziewaé

sie, ze wraz z uplywem czasu osiggane rezultaty beda coraz lepsze.

We wrzesniu 2007, a zatem 3 miesiace po pierwszym uruchomieniu systemu SILO
na bloku drugim, opublikowany zostal raport EPA (ang. U.S. Environmental Protec-
tion Agency), w ktorym stwierdzono, ze w przedziale czasowym od poczatku czerwca
2007 do korica sierpnia 2007 blok drugi rozpatrywanej elektrowni zajal trzecie miejsce
w USA pod wzgledem najmniejszej emisji NO, wsrod blokéw pozbawionych katali-
zatoréow wtornie redukujacych emisje NO, (patrz rozdzial 10). Jest to dodatkowe
potwierdzenie skutecznosci systemu SILO w zastosowaniu do optymalizacji procesu
spalania w kotle energetycznym. Podczas wizyty autora w firmie Emerson Process
Management w grudniu 2007 roku potaczono sie zdalnie z omawiana elektrownia i
potwierdzono, ze system SILO caly czas w trybie ciaglym steruje procesem spalania

na obu blokach energetycznych.
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11.2 Wdrozenie systemu SILO w jednej z polskich

elektrowni

W rozdziale tym zostalo omoéwione wdrozenie systemu SILO w jednej z polskich
elektrowni systemowych. Paliwem spalanym w tej elektrowni jest wegiel kamienny.

Elektrownia sktada sie z trzech blokéw energetycznych:
e blok nr. 1 — moc osiagalna 221 MW,
e blok nr. 2 — moc osiggalna 200 MW,
e blok nr. 3 — moc osiaggalna 226 MW.

W kazdym z tych blokéw proces spalania zachodzi w kotle OP-650-K. Jest to opro-
mieniowany, wysokoprezny, dwuciagowy kociot wiszacy. Kazdy blok posiada jeden
walczak. W kotle zainstalowano trojstopniowy przegrzewacz pary $wiezej i trojstop-
niowy przegrzewacz pary wtornej.

W przedniej Scianie kotta znajduja sie 24 palniki pylowo-wirowe, rozmieszczone
po sze$¢ palnikow w kazdym z czterech rzedow. Mieszanka paliwowo-powietrzna z
kazdego z czterech mtynow weglowych rozdzielana jest na zubozong i wzbogacong.
Do pierwszego i drugiego rzedu palnikow dostarczana jest mieszanka zubozona. Do
trzeciego i czwartego rzedu palnikéw dostarczana jest mieszanka wzbogacona. Na
przeciwleglej Scianie w stosunku do palnikéw znajduja sie dysze OFA. Operatorzy
recznie steruja otwarciem klap powietrza wtornego oraz otwarciem klap OFA.

System DCS zainstalowany na bloku pierwszym i trzecim to WDPF II firmy We-
stinghouse, oparty na systemie Solaris. Na bloku drugim zainstalowany jest system
Ovation 2.1 oparty na systemie Solaris. System SILO jest zainstalowany na osobnym
komputerze opartym na systemie Red Hat Linux 5.

Na kazdym z trzech blokéw cele optymalizacji systemu SILO zostaty zdefiniowane

nastepujaco:

e utrzymanie pieciominutowych srednich emisji CO, mierzonych za obrotowym pod-

grzewaczem powietrza, ponizej poziomu 250 mg/Nm?;

e utrzymanie godzinowych $rednich emisji NO,, mierzonych za obrotowym podgrze-

waczem powietrza, ponizej poziomu 500 mg/Nm?;

e utrzymanie temperatury pary swiezej na poziomie 540 + 5 °C;
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e utrzymanie czesci palnych w popiele ponizej 5 %;
e utrzymanie temperatur spalin ponizej 140 °C.

Ustalono, ze wszystkie wpiecia systemu SILO w uktad regulacji podstawowej be-
da przeprowadzone jak w wariancie B na rys. 4.9 w rozdziale 4. Logika zalaczenia
sytemu SILO zostala zbudowana zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale 4.
Stworzona grafika operatorska umozliwia wlaczenie/wylaczenie optymalizacji SILO
oraz wlaczenie/wytaczenie wybranych grup urzadzen z pod nadzoru SILO (patrz rys.
11.21).
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Rysunek 11.21 Grafika operatorska systemu SILO na bloku trzecim.

Jednym z celow optymalizacji byto utrzymanie temperatur pary swiezej na pozio-
mie 540 °C. Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku gdy temperatura pary Swiezej prze-
kroczy pewna wartos¢ graniczng uruchamiane sa wtryski schtadzajace pare. Powyzej
pewnego poziomu temperatury pary system SILO nie obserwuje reakcji tempera-
tur pary na zmiane sterowania, poniewaz wtryski starajg skompensowaé¢ ta zmiane
sterowania. Aby wyeliminowaé ta nieliniowosé¢, nie zwickszajac jednoczesnie wymia-

ru zadania optymalizacji, stworzono zmienng reprezentujaca wirtualna temperature
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Rysunek 11.22 Gléwna grafika kotta na bloku trzecim.
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pary. Stosujac prosta liniowa zalezno$é¢ funkcyjna dokonywana jest estymacja tem-
peratury pary $wiezej na podstawie obciazenia wtryskow znajdujacych sie miedzy
pierwszym i drugim, oraz drugim i trzecim stopniem przegrzewaczy. W przypadku,
gdy obcigzenie wtryskow jest bliskie zera, zmierzona temperatura pary $wiezej jest
rowna estymowanej wirtualnej temperaturze pary $wiezej.

Ustalono, ze wektor sterowan x na kazdym z blokéw sktadac sie bedzie z nastepu-

jacych elementow:

e warto$¢ zadana otwarcia klap powietrza wtornego w rzedzie pierwszym po lewej

stronie kotla;

e warto$¢ zadana otwarcia klap powietrza wtornego w rzedzie pierwszym po prawej

stronie kotla;

e wartos¢ zadana otwarcia klap powietrza wtornego w rzedzie drugim po lewej stronie

kotta;

e wartos¢ zadana otwarcia klap powietrza wtoérnego w rzedzie drugim po prawej stro-

nie kotta;

e wartos¢ zadana otwarcia klap powietrza wtornego w rzedzie trzecim po lewej stronie

kotta;

e warto$¢ zadana otwarcia klap powietrza wtérnego w rzedzie trzecim po prawej

stronie kotta;

e warto$¢ zadana otwarcia klap powietrza wtoérnego w rzedzie czwartym po lewej

stronie kotta;

e warto$¢ zadana otwarcia klap powietrza wtérnego w rzedzie czwartym po prawej

stronie kotta;
e wartos$¢ zadana otwarcia klap OFA po lewej stronie kotta;
e warto$¢ zadana otwarcia klap OFA po prawej stronie kotla;
e warto$¢ zadana poziomu tlenu w spalinach.
Wektor optymalizowanych wyjs¢ sktada sie z 9 elementow:

e poziom emisji CO - strona lewa;
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e poziom emisji CO - strona prawa;

e poziom emisji NO, - strona lewa;

e poziom emisji NO, - strona prawa;

e cstymowana temperatura pary swiezej - strona lewa;

e estymowana temperatura pary swiezej - strona prawa;
e temperatura spalin przed elektrofiltrem - strona lewa;
e temperatura spalin przed elektrofiltrem - strona prawa;
e zawartos$¢ czesci palnych w popiele.

Wektor zaklocen mierzonych z sktada sie z nastepujacych sygnalow:
e obciazenie bloku;

e zmierzona predkos$¢ podajnika wegla do mtyna 1;

e zmierzona predkos$¢ podajnika wegla do mtyna 2;

e zmierzona predko$é¢ podajnika wegla do mtyna 3;

e zmierzona predko$é podajnika wegla do mtyna 4;

e estymowana odchytka kalorycznosci paliwa.

Na podstawie obserwacji odpowiedzi obiektu ustalono, ze okres optymalizacji na
kazdym bloku wynosi 8 minut. Ponadto ustalono, ze limfocyty zgromadzone w pamie-
ci immunologicznej beda rozpoznawaly patogen jedynie w sytuacji, w ktorej bedzie

spetniony kazdy z przedstawionych warunkow:

e Bezwzgledna réznica miedzy aktualna i zapisang w limfocycie wartoscia obciazenia
bloku bedzie mniejsza niz 25 MW;

e Bezwzgledna réznica miedzy aktualng i zapisang w limfocycie wartoscia estymowa-

nej odchylki kalorycznosci paliwa bedzie mniejsza niz 25 % zakresu odchytki;

e Konfiguracja pracujacych mtynéw weglowych zapisana w limfocycie bedzie odpo-

wiadata aktualnej konfiguracji pracy mtynow;

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 173



ROZDZIAE 11. WYNIKI I ANALIZA WDROZEN SYSTEMU SILO

o Jezeli aktualny poziom emisji CO nie przekracza 100 mg/Nm? to warto$¢ emisji
CO zapisana w limfocycie musi wynosi¢ mniej niz 150 mg/Nm?. Jezeli natomiast
aktualna wartos¢ emisji CO jest wyzsza niz 100 mg/Nm?, to bezwzgledna réznica
miedzy aktualng i zapisana w limfocycie wartoscia emisji CO musi by¢ mniejsza
niz 150 mg/Nm?.

Na kazdym bloku w specjalnym module reprezentujacym wrodzony uktad odporno-
Sciowy, zaimplementowano pewne mechanizmy obronne polegajace na zamykaniu klap
powietrza wtornego zwiazanych z wylaczonymi mtynami weglowymi.

W potowie 2006 roku pierwsza wersja systemu SILO zostata wdrozona na kaz-
dym z trzech blokéw energetycznych rozpatrywanej elektrowni. W wersji tej nie byto
mechanizmoéw zapewniajacych zdobywanie wiedzy o obiekcie w czasie rzeczywistym.
System SILO zdobywat wiedze o obiekcie na podstawie pliku z danymi historycznymi.
Wyniki pracy pierwszej wersji systemu SILO zostaly przedstawione w [115, 116].

W lutym 2008 zakonczono ponowne wdrozenie systemu SILO na bloku pierwszym
i drugim. Podczas tego wdrozenia zainstalowano najnowsza wersje systemu SILO

opisywana w niniejszej rozprawie, oraz zwickszono ilosé regulowanych wyjsé obiektu.

11.2.1 Wyniki osiggane przez system SILO na bloku nr. 1

W ponizszym rozdziale przedstawiono wyniki uzyskane przez system SILO na
bloku nr. 1 rozpatrywanej elektrowni. Poréwnano wyniki pracy kotta bedacego pod
kontrola systemu SILO, uzyskane po zakoriczeniu prac wdrozeniowych z wynikami
pracy kotta bez nadzoru SILO, uzyskanymi bezposrednio przed wdrozeniem systemu
SILO.

Analizowano dane z okresu od 20.11.2007 do 17.01.2008. Nie uwzgledniano cza-
su, w ktorym blok byt wylaczony oraz danych z okreséw, gdy wystepowaly awarie
czujnikow pomiarowych. W rozpatrywanym okresie obciazenie bloku zmieniato sie od
106 MW do 203 MW. Srednie obcigzenie bloku w tym czasie wyniosto 143.26 MW.
Czas pracy optymalizatora SILO wyniost 163.5 godzin, a taczny czas pracy kotla
sterowanego przez operatorow 822 godzin.

W tabelach 11.3 - 11.7 oraz na rysunkach 11.24 - 11.26 poréwnano wyniki pracy
kotta w sytuacji gdy system SILO sterowal procesem i w sytuacji, gdy system SILO
byt wytaczony.
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Tabela 11.2 Warunki pracy bloku nr. 1 podczas analizy.

SILO OFF | SILO ON
Laczny czas trwania analizy [godz.| 822 163.5
Srednie obciazenie bloku [MW] 143.2 145.1
Zakres zmian mocy [MW] | 106 - 195.3 | 107.8 - 203
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Rysunek 11.23 Praca SILO przy réznych poziomach mocy (120 godzin).
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Tabela 11.3 Poréwnanie wynikéw emisji NO,.

SILO OFF | SILO ON
[lo$¢ przeanalizowanych $rednich godzinowych 808 120
[losé¢ przekroczen érednich godzinowych NO, |% czasul 10.14 0
Przekroczenia sred. godz. NO, - moc 110 MW [% czasu| 8.91 0
Przekroczenia sred. godz. NO, - moc 180 MW [% czasu| 9.58 0
Srednia wartosé¢ rednich godzinowych NO, [mg/Nm?] 426.75 413.24
Srednia wartos¢é NO, [mg/Nm?| |  419.32 414.93
Srednia wartos¢ NO,, - moc 110 MW [mg/Nm?] 413.26 396.96
Srednia wartosé¢ NO,, - moc 180 MW [mg/Nm?] 421.17 433.54
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Tabela 11.4 Poréwnanie wynikéw emisji CO.

SILO OFF | SILO ON
[lo$¢ przeanalizowanych Srednich 5 minutowych 6372 1571
Ilo§¢ przekroczen srednich 5 minutowych CO [% czasu] 1.15 0.19
Przekroczenia sred. 5 min. CO - moc 110 MW [% czasu| 0.77 0.17
Przekroczenia sred. 5 min. CO - moc 180 MW [% czasu| 0.66 0
Srednia wartos¢ CO [mg/Nm?| 15.46 8.34
Srednia wartogé CO - moc 110 MW [mg/Nm?] 14.19 9.01
Srednia wartosé CO - moc 180 MW |[mg/Nm?| 17.56 4.97
Srednia wartos¢ §rednich 5 minutowych CO [mg/Nm?] 14.05 8.33
Tabela 11.5 Poréwnanie zawartosci czesci palnych.
SILO OFF | SILO ON
Czas trwania analizy [godz| 700 163.5
llosé¢ przekroczen dozwolonego poziomu [% czasu] 59 24.14
Srednia warto$é czesci palnych w popiele [%)] 5.16 3.92
Przekroczenia poziomu 5 % - moc 110 MW [% czasul 76.43 39.27
Srednia warto$é czesci palnych - moc 110 MW [%] 5.36 4.61
Przekroczenia poziomu 5 % - moc 180 MW |% czasu| 39.07 18.97
Srednia wartosé czeci palnych - moc 180 MW [%] 4.92 3.21
Tabela 11.6 Poréwnanie temperatury pary swiezej.
SILO OFF | SILO ON
Czas trwania analizy [godz| 822 163.5
Srednia warto$é temperatury pary $wiezej [°C] 532.24 536.58
Srednia warto$é temp. pary $wiezej - moc 180OMW [°C] 537.74 538.77
Srednia warto$é temp. pary $wiezej - moc 110MW [°C] 526.56 530.73

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008
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TEMPERATURA PARY SWIEZEJ - 110 MW
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Rysunek 11.25 Procentowy udzial wartosci temperatury pary swiezej przy mocy
110 MW.
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Rysunek 11.26 Procentowy udzial wartosci temperatury pary swiezej przy mocy
180 MW.
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Tabela 11.7 Poréwnanie temperatury spalin.

SILO OFF | SILO ON
Czas trwania analizy [godz| 816 163.5
Srednia warto$é¢ temperatury spalin [°C] 117.76 120.54
Srednia wartosé¢ temp. spalin - moc 180 MW [°C] 123.30 119.89
Srednia wartosé¢ temp. spalin - moc 110 MW [°C] 114.02 122.55

Przedstawiona analiza wynikow pokazuje, ze:

e SILO w trybie on-line skutecznie steruje praca bloku 1 w stanach ustalonych oraz

przejsciowych (zmiana mocy, przelaczania mtynow);

e Podczas sterowania kottem przez SILO poziom $§rednich godzinowych emisji NO,
nie przekroczyl ani razu dozwolonego poziomu (500 mg/Nm?). W sytuacji, gdy

SILO nie sterowalo procesem spalania, srednia liczba przekroczen wynosita 10.14 %;

e Podczas sterowania kottem przez SILO przekroczenia dozwolonego poziomu sred-
nich 5-minutowych emisji CO (250 mg/Nm?) stanowity 0.19 % czasu pracy. Gdy

SILO nie sterowal kotlem ilos¢ przekroczen wynosita 1.15 %;
e Temperatury pary swiezej zostaly podniesione $rednio o 4.4 °C;

e Optymalizacja za pomoca SILO spowodowata redukcje sredniej zawartosci czesci
palnych w popiele z 5.16 % do 3.92 %, tym samym czas przekroczen zawartosci

czesci palnych w popiele zostal zmniejszony z 59 % do 24.1 %;

e Temperatury spalin zostaly utrzymane ponizej 140 °C, zatem przez caly czas pracy

SILO mozliwe byto prowadzenie procesu odsiarczania spalin dla bloku 1.

Na rys. 11.27 i 11.28 przedstawiono dwa niezalezne zalaczenia systemu SILO,
pokazujace wplyw tego systemu na wyniki pracy kotta energetycznego. Wyraznie

widaé, ze po zalaczeniu systemu SILO nastepuje zmniejszenie poziomu emisji NO,.

11.2.2 Wiyniki osiggane przez system SILO na bloku nr. 2

Analizie poddano dane z okresu od 01.12.2007 do 07.02.2008. Nie uwzgledniano

czasu, w ktorym blok byt wylaczony oraz danych z okresow, gdy wystepowaly awarie
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czujnikow pomiarowych. Podczas rozpatrywanego przedziatu czasowego obcigzenie
bloku numer 2 zmieniato si¢ w zakresie od 115 MW do 206 MW. Srednie obcigzenie
bloku wynosito 157.51 MW. Optymalizator SILO pracowal przez 72 godziny, a taczny

czas pracy kotla sterowanego przez operatoréw wyniost 987 godzin.

Tabela 11.8 Warunki pracy bloku nr. 2 podczas analizy.

SILO OFF | SILO ON
Laczny czas trwania analizy [godz| 987 72
Srednie obcigzenie bloku [MW] | 157.85 159.45
Zakres zmian mocy [MW] | 115 - 206.2 | 131.7 - 181.6

Na rysunku 11.29 przedstawiono 40 godzinny przebieg czasowy pracy kotta pod
nadzorem SILO. W tabelach 11.9 - 11.12 oraz na rysunkach 11.30 - 11.33 poréwnano
wyniki pracy kotta w sytuacji gdy system SILO sterowal procesem i w sytuacji, gdy
system SILO byt wytaczony.

Tabela 11.9 Poréwnanie wynikéw emisji NO, na bloku 2.

SILO OFF | SILO ON
[log¢ przeanalizowanych $rednich godzinowych 987 72
[losé przekroczen §rednich godzinowych NO,, |% czasul 60.69 9.72
Przekroczenia sred. godz. NO, - moc 140 MW [% czasu| 71.89 4
Przekroczenia sred. godz. NO,, - moc 160 MW [% czasul] 19.6 0
Przekroczenia sred. godz. NO,, - moc 180 MW [% czasul 66.15 21.05
Srednia wartos¢ rednich godzinowych NO,, [mg/Nm?| |  522.57 441.92
Srednia wartos¢é NO, [mg/Nm?] |  522.72 441.91
Srednia wartosé NO, - moc 140 MW [mg/Nm?] |  538.95 451.27
Srednia wartos¢é NO, - moc 160 MW [mg/Nm?| |  440.16 391.52
Srednia wartos¢ NO, - moc 180 MW [mg/Nm?] 533.77 481.33
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Rysunek 11.29 Przebieg czasowy procesu spalania pod nadzorem SILO na bloku 2

(40 godzin).
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Procentowy udziat $rednich godzinowych NOx
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Tabela 11.10 Poréwnanie wynikéw emisji CO na bloku 2.

SILO OFF | SILO ON

[log¢ przeanalizowanych srednich 5 minutowych 11854 864

[losé¢ przekroczen srednich 5 minutowych CO |% czasu] 3.93 7.63
Przekroczenia sred. 5 min. CO - moc 140 MW [% czasu| 1.08 6.56
Przekroczenia sred. 5 min. CO - moc 160 MW [% czasu| 4.5 4.15
Przekroczenia sred. 5 min. CO - moc 180 MW [% czasu| 8.89 12.98
Srednia wartos¢é CO [mg/Nm?| 41.9 60.49

Srednia wartosé CO - moc 140 MW [mg/Nm?| 17.68 51.49

Srednia wartosé CO - moc 160 MW [mg/Nm?| 34.67 28.27

Srednia wartosé CO - moc 180 MW [mg/Nm?| 75.63 90.9

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008
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ROZDZIAEL 11. WYNIKI I ANALIZA WDROZEN SYSTEMU SILO
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Rysunek 11.31 Piki CO w przypadku sterowania przez operatora.
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Rysunek 11.32 Piki CO w przypadku regulacji SILO.
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ROZDZIAL 11. WYNIKI I ANALIZA WDROZEN SYSTEMU SILO

Tabela 11.11 Poréwnanie zawartosci czesci palnych w popiele na bloku 2.

SILO OFF | SILO ON
Czas trwania analizy [godz| 987.86 72
llosé przekroczen dozwolonego poziomu [% czasu] 15.76 6.15
Srednia zawartos$é¢ czedci palnych w popiele [%] 3.14 2.2
Przekroczenia poziomu 5 % - moc 140 MW |% czasu| 17.71 12.34
Srednia warto$é czesci palnych - moc 140 MW [%] 3.34 2.23
Przekroczenia poziomu 5 % - moc 160 MW |% czasu| 2.98 5.67
Srednia wartosé czeci palnych - moc 160 MW [%] 1.4 2.58
Przekroczenia poziomu 5 % - moc 180 MW |% czasu| 19.21 0
Srednia warto$é czesci palnych - moc 180 MW [%] 3.52 1.73

Tabela 11.12 Poréwnanie temperatury pary swiezej na bloku 2.

SILO OFF | SILO ON
Czas trwania analizy [godz.| 987.86 72
Srednia wartosé¢ temperatury pary $wiezej [°C| 539.03 539.32
Srednia wartosé¢ temp. pary $wiezej - moc 140MW [°C] 538.65 539.06
Srednia wartosé¢ temp. pary $wiezej - moc 160MW [°C] 538.94 538.72
Srednia wartosé¢ temp. pary §wiezej - moc 180MW [°C] 539.59 540.11

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 185



ROZDZIAE 11. WYNIKI I ANALIZA WDROZEN SYSTEMU SILO

Przedstawiona analiza wynikow pokazuje, ze:

e SILO w trybie on-line skutecznie steruje praca bloku nr. 2 w stanach ustalonych

oraz przejsciowych (zmiana mocy, przelaczania mtynow);

e SILO podczas swojej pracy ograniczyt ilo$é¢ przekroczen $rednich godzinowych NO,,

z 60.69 % (SILO wylaczone) do poziomu 9.72 % (SILO wtaczone) co stanowi znacz-
g poprawe;

e Gdy SILO sterowal procesem ilos¢ przekroczen emisji CO wzrosta z poziomu 3.93 %
(SILO wytaczone) do poziomu 7.63 % (SILO wlaczone). Podczas zmiany konfigu-
racji mtynow weglowych pojawiaja sie gwaltowne skok: sygnatu CO niezaleznie
od tego czy kotltem steruje SILO czy operator. Przedstawione zachowanie procesu

znacznie utrudnia prace optymalizatora SILO (patrz rys. 11.31 1 11.32);
e Temperatury pary swiezej zostaly podwyzszone $rednio o 0.3 °C;

e Srednia zawarto$¢ czedci palnych w popiele zmalata z 3.14 % (SILO wytaczone) do
2.2 % (SILO wtaczone) oraz czas przekroczen zostal zredukowany z 15.76 % (SILO
wytaczone) do 6.15 % (SILO wtaczone);

e Nie dokonano analizy temperatur spalin ze wzgledu na brak pomiaréw tempera-
tur spalin w Serwerze Danych Historycznych. Podczas obserwacji pracy SILO na

obiekcie nie zaobserwowano przekroczen temperatur spalin.

Na rys. 11.33 przedstawiono zataczenie systemu SILO, pokazujace wplyw tego
systemu na wyniki pracy kotta energetycznego. Wyraznie wida¢, ze po zalaczeniu

systemu SILO nastepuje zmniejszenie poziomu emisji NO,.

11.3 Ogo6lne wnioski z przeprowadzonych wdrozen

Analizuja prace systemu SILO w obu przedstawionych w niniejszym rozdziale
elektrowniach, mozna sformutowaé¢ pewne wnioski natury ogélnej. Pomimo wystepo-
wania silnych oscylacji i szumoéw pomiarowych sygnaléw reprezentujacych sterowania,

zaktocenia i wyjscia obiektu:

e system SILO jest w stanie prowadzi¢ biezaca optymalizacje punktu pracy procesu

spalania w kotle energetycznym;

186 Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEIiTT PW, Warszawa, 2008



ROZDZIAL 11. WYNIKI I ANALIZA WDROZEN SYSTEMU SILO

Start Time: 02/04/08 10:00:00 MET Period: 00:00:48
End Time: 02/04/08 17:59:59 MET
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Rysunek 11.33 Wptyw systemu SILO na prace kotta - blok nr. 2.

e system SILO jest w stanie zdobywaé¢ wiedze o procesie i adaptowaé si¢ do zmienia-

jacych sie warunkoéw pracy;

e dzicki wdrozeniu systemu SILO w warstwie nadrzednej w stosunku do warstwy
regulacji podstawowej, nie ma potrzeby wytaczania systemu SILO w trakcie zmiany

obciazen kotla i zmiany konfiguracji pracujacych mtynéw;

e Sredni czas wdrozenia systemu SILO, nie uwzgledniajacy wykonania grafik opera-

torskich i zmian w uktadach regulacji podstawowej, wynosi ok. 12 dni roboczych.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 187



Rozdzial 12 Podsumowanie

W niniejszej rozprawie przedstawiono system SILO stuzacy do biezacej optymali-
zacji punktu pracy procesow technologicznych. Rozwiazanie to ma zastosowanie dla
procesow, w ktorych zmiana zaklocenn nastepuje szybko, ale rzadko lub zakldocenia
zmieniaja sie w sposob ciagty, ale predkos¢ tych zmian jest duzo wolniejsza od dyna-
miki obiektu regulowanego. Algorytmy zaimplementowane w systemie SILO inspiro-
wane sa dziataniem uktadu odpornosciowego organizmoéw zywych. W rozprawie przed-
stawiono mechanizmy uktadu odpornosciowego. Omoéwiono zastosowanie Sztucznych
Systemoéw Immunologicznych w dziedzinie regulacji. Przedstawiono stworzona przez
autora strukture rozwigzania SILO i pokazano jej podobienstwa do struktury uktadu
odpornosciowego organizméw zywych. W systemie SILO patogeny reprezentuja za-
ktocenia (mierzalne i niemierzalne) oddziatujace na proces. Przeciwciata to przyrosty
sygnalow sterowan obliczane przez modut optymalizacji. Optymalny wektor sterowan
obliczany jest na podstawie wiedzy zgromadzonej w pamieci immunologicznej sktada-
jacej sie z limfocytow typy B. Kazdy limfocyt typu B to podstawowy kwant wiedzy
o obiekcie regulacji. Limfocyty typu B przechowuja wiedze na temat statycznych
odpowiedzi obiektu na zmiane sterowania, zmierzonych w réznych punktach pracy.
Omawiajac dziatanie modutu optymalizacji i modutu uczenia, zwrdécono uwage na wy-
korzystanie charakterystycznej cechy uktadu immunologicznego jaka jest umiejetnosé
nauki i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw pracy. Nalezy w tym miejscu podkre-
sli¢, ze podobnie jak w przypadku innych metod czerpigcych inspiracje z obserwacji
mechanizméw biologicznych (np: Sztuczne Sieci Neuronowe, Algorytmy Ewolucyjne,
Algorytmy Mrowkowe i.t.p.), analiza mechanizméw wystepujacych w $wiecie zywych
organizmow jest jedynie punktem startowym rozwazan, ktére przyczynity sie do po-
wstania systemu SILO. Mechanizmy i struktura uktadu odpornosciowego stanowity

jedynie inspiracje do stworzenia opisywanego w niniejszej rozprawie rozwiazania.
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ROZDZIAL 12. PODSUMOWANIE

W systemie SILO zadanie biezacej optymalizacji punktu pracy procesu technolo-
gicznego i zadanie zdobywania wiedzy realizowane sa jednocze$nie przez dwa nieza-
lezne moduly. Pozwala to na optymalne wykorzystanie czasu pracy systemu SILO.
Modut uczenia na biezaco analizuje aktualne i historyczne wartosci punktéw proceso-
wych i na ich podstawie buduje podstawowe jednostki wiedzy o procesie reprezento-
wane przez limfocyty typu B. Skutecznos$é zaprojektowanego algorytmu zdobywania

wiedzy zostata potwierdzona podczas rzeczywistych wdrozeri systemu SILO.

Modul optymalizacji wykorzystuje wiedze zawartg w limfocytach do budowy mate-
matycznego modelu procesu. Model ten wykorzystywany jest w zadaniu optymalizacji
do minimalizacji warto$ci wskaznika jakosci. Zaproponowana przez autora strategia
wyznaczania optymalnego wektora sterowan dostosowana jest zaréwno do iloci jak
rowniez i jakosci wiedzy na temat procesu zgromadzonej w pamieci immunologicznej.
Modut optymalizacji pracuje w jednej z trzech warstw reprezentujacych odmienne al-
gorytmy poszukiwania najlepszego rozwiazania. Warstwa optymalizacji stochastycz-
nej wykonywana jest gdy system SILO nie posiada wystarczajacej ilosci informacji na
temat obiektu regulacji, lub gdy wiedza ta nie jest wystarczajaco doktadna. Algorytm
zaimplementowany w tej warstwie realizuje stochastyczna eksploracje przestrzeni roz-
wigzan. Stosujac analogie do uktadu odpornosciowego organizméw zywych, warstwa
ta zwiazana jest z pierwotna odpowiedzia uktadu odpornosciowego. Warstwa opty-
malizacji na modelu mieszanym wykonywana jest, gdy system SILO posiada wiedze o
procesie w okolicy aktualnego punktu pracy. Realizowana w tej warstwie eksploatacja
przestrzeni rozwigzan odpowiada wtornej reakcji uktadu odpornosciowego. Posrednia
warstwa jest warstwa optymalizacji na modelu globalnym. W warstwie tej system
SILO nie dysponuje informacja o zachowaniu obiektu w okolicy aktualnego punktu
pracy, dostepna jest jednak wiedza o zachowaniu obiektu w innych punktach pracy.
Na podstawie tej wiedzy budowany jest matematyczny model procesu. Przedstawio-
ny w niniejszej rozprawie algorytm przetaczania miedzy warstwami jest kluczowym
mechanizmem systemu SILO i w gléwnej mierze decyduje on o efektywnosci pre-
zentowanego rozwigzania. Jest on odpowiedzialny za odpowiedni rozdzial zasobow

czasowych przeznaczonych na eksploracje i eksploatacje przestrzeni rozwiagzan.

Wtasciwosei systemu SILO zostaly poréwnane z wtasciwosciami podejscia bazu-
jacego na metodach regulacji predykcyjnej. Zwrocono uwage, ze dla pewnej klasy
procesow, SILO stanowi tanig alternatywe dla regulatoréw MPC. Wynika to z tego,

ze koszt wdrozenia przedstawionego w niniejszej rozprawie rozwiazania jest istotnie

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 189
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nizszy. Zwiazane jest to z brakiem koniecznosci przeprowadzania czasochtonnych eks-
perymentéw identyfikacyjnych obiektu regulacji przez inzynieréw wdrazajacych regu-
lator i brakiem koniecznosci budowy dynamicznego modelu procesu technologicznego.
Ponadto brak konieczno$ci przeprowadzania eksperymentéw na pracujacym obiek-
cie, zgodnie z zalozonym planem testow identyfikacyjnych, skutkuje tym, ze nie ma
potrzeby modyfikowania harmonogramu produkcji zaktadu przemystowego i zaktad
przemystowy nie musi ponosi¢ negatywnych skutkéw ekonomicznych takich modyfi-
kacji. W systemie SILO, kazda zmiana sterowania jest potencjalnym eksperymentem
identyfikacyjnym. W poczatkowej fazie dziatania systemu SILO, gdy baza wiedzy jest
relatywnie mata, sterowania wyznaczane sa w oparciu o heurystyke zaimplemento-
wana w warstwie optymalizacji stochastycznej. Glownym zadaniem tej warstwy jest
zdobycie wiedzy o obiekcie regulacji. Eksperymenty identyfikacyjne sa wykonywane
automatycznie, a heurystyka odpowiedzialna za wykonywanie tych eksperymentow
pozwala na zmniejszenie wartosci wskaznika jakosci w dtugim horyzoncie czasowym.
Przedstawiony w niniejszej rozprawie mechanizm adaptacji umozliwia uwzglednienie
cigglych zmian charakterystyk optymalizowanego procesu. Zmiany te, rozpatrywane
na horyzoncie miesiecy i lat, wynikaja ze zuzycia i awarii urzadzen wykonawczych,
zmiany sposobu prowadzenia procesu, przebudowy instalacji przemystowej, istotnych
zmian wtasciwosci chemicznych uzywanych skladnikow oraz zmiany warunkow ze-
wnetrznych. Wykorzystanie tego mechanizmu adaptacji powoduje, ze w systemie SI-
LO koniecznosé ponownego strojenia modelu, wynikajaca ze zmiany charakterystyk
obiektu jest istotnie ograniczona w poréwnaniu do regulatorow MPC.

W rozprawie przedstawiono wdrozenie systemu SILO do optymalizacji procesu
spalania w kotle energetycznym. Przedstawiono budowe kotta energetycznego i omo-
wiono proces spalania pod katem jego optymalizacji. W rozdziale 11 przedstawiono
wyniki uzyskane przez system SILO na dwoch blokach energetycznych jednej z ame-
rykariskich elektrowni i dwoch blokach energetycznych jednej z polskich elektrowni.
Analiza uzyskanych wynikow pokazuje, ze prezentowane rozwigzanie jest w stanie w
czasie rzeczywistym skutecznie realizowac¢ zalozone cele optymalizacji w warunkach
rzeczywistych.

Za wartosci merytoryczne pracy uwaza sie:

e wykorzystanie mechanizmoéow, inspirowanych dziataniem uktadu odpornosciowego
organizmoéow zywych, do opracowania koncepcji biezacej optymalizacji punktu pracy

procesu technologicznego;
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e opracowanie warstwowego algorytmu optymalizacji, dostosowujacego swoje dziata-
nie nie tylko do aktualnego stanu procesu, ale takze do wiedzy systemu SILO o

obiekcie regulacji;

e opracowanie metody zdobywania wiedzy o procesie i wykorzystania tej wiedzy do

tworzenia modeli matematycznych obiektu regulacji;

e pordéwnanie wladciwosci systemu SILO z algorytmami regulacji predykcyjnej z prze-

suwanym horyzontem;

e analize wdrozen przedstawionego rozwiazania na czterech rzeczywistych blokach

energetycznych.

Przedstawione w niniejszej rozprawie rozwiazanie stanowi przedmiot wnioskow
patentowych ztozonych w Polsce, USA, Indiach i Chinach. Wyr6znienia zwiazane z
systemem SILO zostaly wymienione w dodatku C. Wdrozenia przeprowadzone w pol-
skich i amerykanskich elektrowniach potwierdzaja skuteczno$¢ prezentowanego roz-

wigzania. Lista wszystkich wdrozen systemu SILO znajduje sie w dodatku B.

Konrad Wojdan: Rozprawa doktorska; WEiTI PW, Warszawa, 2008 191



Dodatek A Wklad os6b trzecich w rozwdj
systemu SILO

W zalgczniku przedstawiono wktad oséb trzecich w rozwdj systemu SILO:

e Dr Konrd Swirski — Jako prezes firmy Transition Technologies S.A. postanowit
finansowa¢ badania nad prezentowanym rozwigzaniem oraz wspiera¢ finansowo
udzial autora w konferencjach zagranicznych. Pan dr Konrad Swirski zadbal row-
niez o umozliwienie przeprowadzenia wdrozenia systemu SILO w omawianych w

rozdziale 11 elektrowniach;

e Dr Michal Warchot — Wktadem dr Michata Warchota w rozwéj systemu SILO byta
pomoc przy tworzeniu rozwigzan informatycznych zapewniajacych wspoétdziatanie
systemu SILO z systemami DCS. Ponadto dr Michal Warchot pomodgt autorowi

przy zdefiniowaniu zadania L(Q) przedstawionego w rozdziale §;

e Mgr inz. Tomasz Chomiak — Wktadem mgr inz. Tomasza Chomiaka byta pomoc
Swiadczona autorowi podczas procesu wdrozenia SILO w jednej z polskich elektrow-
ni. Pan mgr inz. Tomasz Chomiak dzielil sie z autorem wiedza na temat procesu
spalania zachodzacego w kotle energetycznym i wiedzg dotyczacag konfiguracji roz-

nych systemow DCS;

e Mgr Walerian Sokotowski — Wktadem mgr Waleriana Sokotowskiego w rozwdj sys-
temu SILO byta pomoc przy tworzeniu kodu zrodtowego systemu SILO. Okoto 40 %
kodu zroédtowego systemu SILO byto napisane przez mgr Waleriana Sokotowskiego,

na podstawie przygotowanego przez autora projektu.

192



Dodatek B Zakonczone i planowane wdroze-

nia systemu SILO

W momencie ztozenia niniejszej rozprawy do druku (pazdziernik 2008), system

SILO realizowal nadrzedng regulacje procesu spalania w elektrowniach:

e Ostroleka — blok 1 (200 MW),

e Ostroteka — blok 2 (200 MW),

e Ostroteka — blok 3 (200 MW),

e Potaniec — blok 4 (200 MW),

o Newton (USA) — blok 1 (600 MW),

e Newton (USA) — blok 2 (600 MW),

e Danscamer (USA) — blok 4 (250 MW),
e Duke Allen (USA) — blok 2 (185 MW),

e Nearman (USA) — blok 1 (185 MW).
W najblizszym czasie planowe sa nastepujace wdrozenia systemu SILO:

e optymalizacja procesu spalania w kotle energetycznym — elektrownia TPC Taichung
(Tajwan), blok 8 (550 MW);

e optymalizacja procesu spalania w kotle energetycznym — elektrownia Potaniec,
blok 1 (200 MW);

e optymalizacja procesu odsiarczania spalin — elektrownia Potaniec;

e optymalizacja procesu mieszania (ang. blending) komponentéw w celu uzyskania

paliw o pozadanych wtasciwosciach — Rafineria Lotos.
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Dodatek C Otrzymane wyrd6znienia

System SILO uzyskal nastepujace wyrdznienia:

e Srebrny medal na Miedzynarodowych Targach Wynalazczosci i Nowych Technologii
— INNOVA 2006 w Brukseli;

e Dyplom Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego na wystawie polskich wynalazkow,
Warszawa 2007;

e Produkt Roku 2007 w kategorii Zaawansowane Przetwarzanie i Regulacja — nagroda

przyznana przez czasopismo Control Engineering.
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