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Zastosowanie zaimplementowanej w FPAA kaskadowej sieci
neuronowej do klasyfikacji jakosci wegla w komorach spalania

Streszczenie. W pracy przedstawiono efektywny system klasyfikacji jako$ci paliwa w komorach spalania z wykorzystaniem sztucznej sieci
neuronowej. Proponowany system wykorzystuje analize pomierzonych parametréow procesu spalania w kotle. Parametry te wykorzystano do
wytrenowania sieci ANN tj. do policzenia za pomocg programu MATLAB wspdfczynnikbw wagowych potgczen synaptycznych poszczegdlnych
neurondw sieci. Otrzymane wspoétczynniki zostaty wykorzystane do skonfigurowania sieci ANN. Sie¢ ta zostata zaimplementowana w uktfadzie FPAA
i przetestowana na przyktadach klasyfikacji paliwa dostarczanego do komory spalania. W pracy przedstawiono i oméwiono wyniki badan.

Abstract. A hardware atrtificial neural network for classification a quality of a coal fuel in combustion chambers is presented in the paper. Proposed
method is based on an analysis of measured combustion process parameters in the chamber by the feedforward artificial neural network. Measured
parameters have been used to train neural network weights with a help of MATLAB program. Calculated weights have been used to determine the
quality of the coal fuel loaded into the chamber. The ANN has been tested by the MATLAB program and the FPAA implemented network. Obtained
results are presented and discussed. (An Application of the FPAA Implemented Cascaded Neural Network to the Classification of Coal Fuel
in Combustion Chambers).

Stowa kluczowe: sztuczna sie¢ neuronowa, uktad FPAA, klasyfikacja, proces spalania.
Keywords: artificial neural network, FPAA device, classification, combustion process.

Wprowadzenie

Wytwarzanie ciepta w systemach grzewczych na skale
przemystowg jest zwykle obarczone duzymi stratami.
Gléwna przyczyna strat jest zjawisko niezupetnego spalania
w komorze paleniskowej paliwa statego jakim jest wegiel, w
trakcie ktorego oprocz utleniania wegla do dwutlenku wegla
(CO,), powstaja takze niepozgdane gazy: CO, Hz i CH4. Na
to zjawisko wptywa kilka réznych czynnikow. Sg to m.in.
rodzaj i jakos¢ wegla, ilos¢ i cisnienie nadmuchu powietrza
czy temperatura wody obiegowej w kotle. Detekcja ilosci
niepozadanych gazéw czy wyznaczenie jakosci wegla

dostarczonego do komory spalania wymagaja
czasochtonnych procedur pomiarowych za pomocag
specjalistycznej aparatury [1, 2]. Natomiast szybkie

wyznaczenie jakosci paliwa w trakcie spalania daje
informacje do natychmiastowego sterowania procesem
spalania. Ostatnio pojawily sie opisane w literaturze
rozwigzania wykorzystujace metody sztucznej inteligencji
(Al) do optymalizacji procesu spalania [3-10]. Proponowane
w pracy podejscie polega na szybkiej klasyfikacji wegla w
komorze spalania. W tym celu zostata opracowana
kaskadowa sztuczna sie¢ neuronowa (ANN) feedforward
zaimplementowana w analogowym uktadzie
reprogramowalnym (FPAA). Sie¢ ANN po wytrenowaniu
moze stuzyé do szybkiej klasyfikacji, a uktad FPAA
umozliwia prototypowanie uktadowej implementacji sieci i
jej wspotprace z ukladem sterowania procesem spalania, a
takze réwnolegte przetwarzanie i programowanie struktury
sieci [11-15].

Proponowane rozwigzanie

Proponowana metoda wykorzystuje analize
pomierzonych parametrow procesu spalania w komorze
paleniskowej kotta. Pomiary zostalty wykonane za pomocg
systemu telemetrycznego. Pomierzone parametry
wykorzystano do wytrenowania sieci ANN tj. do policzenia
wspotczynnikbw  wagowych  potgczen  synaptycznych
poszczegdlnych neurondéw sieci. Wytrenowana sie¢ ANN
jest wykorzystywana do wyznaczania jakosci wegla w
komorze spalania. Zostata ona zaimplementowana w
uktadzie FPAA i przetestowana w celu weryfikacji
otrzymanych rozwigzan.

Pomiary parametréw procesu spalania

Za pomocg systemu telemetrycznego dla dwoéch kottow

WR-25 wykonanych w technologii $cian szczelnych zostato

pomierzonych szes$é parametréw spalania wegla. Sa to:

- X, temperatura wody obiegowej na wyjsciu z kotta w °C;

— Xy, grubos¢ warstwy opatu w cm;

— X3, cisnienie nadmuchu powietrza dostarczonego do
komory spalania w kPa;

— X4, predkosé posuwu rusztu w %;

—  Xs, zawarto$c¢ tlenu w komorze spalania w %,

— Y, jakos¢ paliwa 1..10.

Wykonano 8479 pomiarow w zblizonych warunkach

atmosferycznych przy temperaturze zewnetrznej 3-5°C.

Przyktady danych pomiarowych sg przedstawione w tabeli

1. Wykorzystano je do wyznaczania jakosci paliwa w funkc;ji

pieciu pozostatych parametrow. Funkcje te uzyskano w

procesie trenowania sieci ANN.

Tabela 1. Pomiary parametréw procesu spalania

Wejscia Wyjscie
X1 X2 X3 X4 Xs y

1] 91,9653| 43,9306| 26,4451| 7,4896| 11,6474 1

2| 95,4335| 44,5665| 27,0231| 7,3925| 11,6474 1
3642| 95,2023| 43,4971| 26,9942 8,1936| 11,6474 2
3644| 98,0347| 45,1445| 24,7399| 8,5942| 11,6474 2
6159| 108,9017| 53,6705| 33,7861, 7,1861| 11,6473 4
6160| 110,2312| 53,6705| 33,7861, 7,1861| 11,6473 4

Sztuczna sie¢ neuronowa feedforward

Obecnie, wykorzystuje sie wiele réznych struktur sieci ANN
[16—-20] w systemach klasyfikacji czy sterowania. W
proponowanym rozwigzaniu wykorzystywana jest
kaskadowa sie¢ feedforward. Jest ona zbudowana z
neurondéw przedstawionych na rysunku 1a i opisanych
nastepujacg zaleznoscig

(1) y=Ffiwx+h)

gdzie: y, b oznaczajg sygnaty wyjscia i wstepnej polaryzaciji,
X, W oznaczajg wektory sygnatdbw wejsciowych i
wspotczynnikdw  wagowych  potgczen  synaptycznych,
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f oznacza bipolarng  sigmoidalng funkcje aktywacji
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gdzie A > 0 jest proporcjonalna do wzmocnienia neuronu.
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Rys. 1. Sie¢ neuronowa; a) model sztucznego neuronu; b) warstwa
ukryta sztucznej sieci neuronowej
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Rys. 2. Struktura proponowanej sieci neuronowej

Kaskadowa sie¢ feedforward ANN zawiera jedng
warstwe wejsciowg, kilka ukrytych warstw i jedng warstwe
wyjsciowa. Pojedyncza k-ta warstwa ukryta jest pokazana
na rysunku 1b i opisana nastepujgcym wyrazeniem

3) K = F[W".r'i"x".r'-:" + ikl
gdzie,
x®, y® b® oznaczajg wektory sygnatow wejsciowych,

wyjsciowych i wstepnej polaryzacji neuronow k-tej
warstwy,
W® oznacza macierz wspotczynnikéw wagowych potaczen

synaptycznych neurondw k-tej warstwy,

F oznacza bipolarng sigmoidalng funkcje aktywac;ji
wyrazong nastepujgco
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Dla celdw odwzorowania funkcji pieciu zmiennych
zaproponowano strukture sieci ANN pokazanej na rysunku
2.

4\ Neural Network Training (nntraintocl) — X
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Algorithms

Data Division: Random (di
Training: Conjugate Gradient Backpropagation with Fletcher-Reeves Restarts  (traincgf
Performance:  Mean Squared Error  (mze

Default (defaultderi

derand

Derivative:

Progress

Epoch: 0l 16 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 0.245 0.0335 0.00
Gradient: 2.38 0.00385 1.00e-10
Validation Checks: 0 6 6

Step Size: 100 0.00788 1.00e-06

Rys. 3. Struktura proponowanej sieci neuronowej oraz proces jej
uczenia w programie Matlab

Do trenowania sieci wykorzystywane sg rézne metody [16-
22]. Dla proponowanej sieci zastosowano metode
gradientéw sprzezonych z regutg adaptacji wag Fletchera-
Reevesa [20].

Implementacja sieci ANN w uktadzie FPAA
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Rys. 4. Implementacja sztucznej sieci neuronowej, a) neuron w
warstwie ukrytej, b) neuron wyj$ciowy

Celem pracy jest budowa efektywnego systemu
klasyfikacji jakosci paliwa w komorach spalania z
wykorzystaniem uktadu FPAA  AN231E04 [23].

Wykorzystuje on technike przetgczanych pojemnosci. Uktad
posiada cztery analogowe rekonfigurowalne bloki (CABSs).
Sa one zbudowane =ze wzmacniaczy operacyjnych,
kondensatorow, kanatow potaczen, kluczy, zegardw i
globalnych punktéw wejscia i wyjscia. Proponowana sie¢
ANN zostata zaimplementowana w programie MATLAB
celem wytrenowania wspotczynnikdw wagowych sieci.
Wytrenowana sie¢ zostata zaimplementowana w ukfadzie
FPAA i wykorzystana do klasyfikacji jakosci paliwa.
Struktura sieci jest pokazana na rysunku 3. Warstwa ukryta
sieci jest zbudowana z dwdch neurondw. Jeden zostat
zaimplementowany w uktadzie FPAA; i pokazany na
rysunku 4a, a drugi w uktadzie FPAA,. Neuron wyjsciowy
zostat zaimplementowany w uktadzie FPAA4 i pokazany na
rysunku 4b.

Badania eksperymentalne

Pomierzone wartosci parametréw procesu spalania
zestawione w tabeli 1 zostaly wykorzystane do trenowania
sieci ANN za pomocg programu MATLAB. Proces
trenowania jest pokazany na rysunku 3, a wyniki trenowania
sieci w tabeli 2. Otrzymane wspdiczynniki zostaty
wykorzystane do skonfigurowania sieci ANN do klasyfikacji
paliwa dostarczanego do komory spalania. Otrzymana sie¢
ANN zostata zaimplementowana w ukfadzie FPAA i
przetestowana.

Tabela 2. Obliczone wagi dla zaprojektowanej sieci neuronowe;j

Warst Zaprojektowana sie¢ neuronowa
arstwa Wagi Polaryzacja
Wy = 0,0494 Wy = 0,0426
wp = 0,0414 Wy, = —0,6922 _
w® wi= 05582 | wn=-04002 7 00939
W14=—O,1624 Woy4 = 0,2212 2T
Wis = 0,6115 W25=—0,4417
w; = 0,0521
w, = 0,3857
w® w; = —0,7958
w, =-0,2478 b= 0,3896
ws =—0,7795
e w; = 0,0384
w, = —0,3895

Wyniki testéw sg pokazane w tabeli 3. Potwierdzajg one, ze
uktadowa realizacja sieci szybko klasyfikuje rodzaj paliwa i

moze zosta¢ wykorzystana w ukladzie sterowania

procesem spalania.

Tabela 3. Dane testujgce zaprojektowang sie¢ neuronowg

Wejscia ANN | FPAA
X1 X2 X3 X4 X5 y' y'

11119,5375| 64,2196 40,5780 5,8812| 11,6473 1 1
2|122,0231| 63,8439| 39,4508| 6,3849| 11,6473 1 1
3| 98,4393| 41,8786| 24,7398 8,3939| 11,6473 2 2
4| 96,0693| 43,4971| 26,4450, 8,5942| 11,6473 2 2
51113,1791| 61,6763| 34,9421 7,3924| 12,4595 3 3
6 119,8843| 73,0057| 47,3988 6,6823| 12,4595 4 4
71122,6011| 73,1213| 47,3988| 5,7780| 12,4595 4 4

Podsumowanie

Proponowana kaskadowa sie¢ feedforward ANN zostata
zaprojektowana i zaimplementowana w uktadzie FPAA w
celu klasyfikacji paliwa dostarczanego do komor spalania.
Posiada ona nastepujgce zalety: niski koszt, mozliwosc
programowania struktury sieci, szybkie i roéwnolegte
przetwarzanie. Dzieki uktadowej implementacji w uktadzie
FPAA moze ona zosta¢ zintegrowana ze sterownikiem
pracy pieca.
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