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Streszczenie rozprawy w jezyku polskim:

Niniejsza rozprawa doktorska zostata poswiecona opracowaniu metody neuronowego
wyznaczania przestrzennych pol przeptywdéw w okotodZzwiekowych kanatach topatkowych turbin
parowych. Obiektem badan naukowych przedstawionych w kolejnych rozdziatach sg dwa ostatnie
stopnie czesci niskopreznej turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37.

Pierwszym etapem badan byta budowa numerycznego modelu przeptywu pary mokrej
przez analizowany uktad topatkowy. Warunki brzegowe zadano na podstawie wynikéw
specjalistycznych pomiaréw wewnagtrz kadtuba turbiny przeprowadzonych przez Diagnostyka
Maszyn Sp. z 0.0. wjednej z polskich elektrowni, dzieki czemu wyniki obliczern nhumerycznych
mozna byto potraktowaé jako specyficzne dane eksperymentalne do dalszych badan. Kolejnym
krokiem byto stworzenie bazy danych referencyjnych. W tym celu wykorzystano numeryczny
model obliczeniowy bloku parowego o mocy 370 MW, utworzony w programie DIAGAR. Model
zostat dostrojony do wynikéw pomiaréw bloku energetycznego, dla petnego pola pracy turbiny.
Dalsze badania przeprowadzono przy uzyciu jezyka programowania Python 3.7. Zbudowano
szereg symulatoréw przeptywu pary na srednicy podziatowej analizowanego ukfadu topatkowego,
bazujgc na powszechnie stosowanych modelach uczenia maszynowego. Kolejnym etapem byta
budowa neuronowego modelu przeptywu dwuwymiarowego. Przyjeto strukture sieci neuronowe;j
w postaci perceptronu wielowarstwowego i przeanalizowano jg pod katem liczby warstw ukrytych,
liczby neurondéw w poszczegdlnych warstwach, wielkosci podzbioru danych treningowych
wykorzystywanego do uczenia modelu neuronowego w pojedynczym kroku (ang. batch size)
oraz liczby epok. Na bazie wybranej struktury neuronowego modelu przeptywu na S$rednicy
podziatowej stworzono symulator przestrzennego przeptywu pary mokrej przez analizowany uktad
topatkowy. Uzytecznos¢ zbudowanego symulatora neuronowego zobrazowano na przyktadzie
wybranego rzeczywistego kanatu przeptywowego turbiny parowej duzej mocy, przy uwzglednieniu
dostepnych pomiaréw obiegu oraz specjalistycznych pomiaréw wewnetrznych turbiny.
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Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim:

In this Ph.D. thesis, a neural method for spatial flow fields determination in transonic steam turbine
blade channels is presented. The last two stages of the 18K370 steam turbine with the ND-37
outlet are the subject of research.

Initially, a CFD model of wet steam flow through the analysed blade channel was created.
The boundary conditions have been set based on the turbine internal measurements taken
by Diagnostyka Maszyn in one of the Polish power plants, which has enabled the results
of the numerical calculations to be considered as the specific experimental data for further
research. The next step was to create the reference database. The numerical computational
model of a 370 MW steam unit, prepared in the DIAGAR program, has been used for this purpose.
The model has been tuned to the steam unit measurements, for the full turbine working area.
For further research Python 3.7 programming language has been used. A number of simulators
of steam flow at the analysed blade channel pitch diameter have been created, based
on commonly used machine learning models. Subsequently, the neural model of two-dimensional
flow has been created. Multilayer perceptron has been chosen for the neural network structure.
The number of hidden layers, number of neurons in each layer, batch size, and number of epochs
have been studied. A three-dimensional neural simulator of wet steam flow through the analysed
turbine blading has been designed based on the neural model atthe turbine pitch diameter.
Practical application of the designed neural simulator has been illustrated with the chosen real flow
channel of the large power steam turbine, including available measurements of the steam cycle
and the specific turbine internal measurements.
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1. WSTEP

Eksploatacja urzgdzen technicznych wymaga wszechstronnego nadzoru nad ich praca.
Jednym z najwazniejszych elementéw funkcjonalnych zapewniajgcych ten nadzér sg réznorodne
procedury diagnostyczne. Istotng role petnig w nich zaawansowane modele matematyczne
i fizyczne, ktére wymagajg skorelowania ze specyficznymi zadaniami wypetnianymi
przez poszczegolne rodzaje narzedzi diagnostycznych. Stad, w ostatnich latach, nastgpit
gwattowny rozwdj wspomnianych modeli, a metody diagnostyki technicznej znalazty poczesne
miejsce wsrdéd systemow eksploatacyjnych w réznych dziatach produkcyjnych gospodarki
narodowej, [1]. Na szczegdlng uwage zastugujg rozmaite systemy energetyczne — obstugiwane
réwniez diagnostycznie, [2][3]. Sposréd systemdw diagnostycznych w energetyce nalezy natomiast

wyrézni¢ uktady diagnostyki cieplno-przeptywowej, [4].

Gléwnym zadaniem cieplno-przeptywowej diagnostyki ztozonych obiektéw energetycznych
jest utrzymywanie ich w stanie wysokiej i mozliwie statej sprawnosci, [5][6]. Przyktadem takich
obiektow sg elektrowniane bloki parowe, bedace przedmiotem rozwazanh niniejszej rozprawy.
Ich sprawno$¢ ulega pogorszeniu w wyniku ciggtej i na ogét powolnej degradacji wymiaréw
geometrycznych poszczegélnych urzgdzen skfadowych. Przywrdéceniu poprawnej sprawnosci
stuzg natomiast remonty dokonywane w trakcie eksploatacji, po ich wczesniejszym ekonomicznym
uzasadnieniu. Zakres remontu oraz spodziewana poprawa charakterystyk sprawnosciowych
prognozowane sg na bazie detekcji, lokalizacji oraz identyfikacji przyczyn nieefektywnej pracy

analizowanego obiektu [7].

Wymienione zadania diagnostyki cieplno-przeptywowej sg realizowane w trzech
wspomnianych wyzej etapach. Pierwszym z nich jest detekcja uszkodzenia, ktéra wymaga
okreslenia symptomow niesprawnej pracy — odchytek mierzonych wartosci ocenianych parametréw
od ich wartosci wzorcowych. Wartos¢ symptomu wieksza od niepewnosci pomiarowej Swiadczy
0 wystgpieniu degradacji, [6]. Jako stan referencyjny (in. wzorzec sprawnej pracy) przyjmuje sie
stan pracy bloku przy wszystkich poprawnych, tzn. niezdegradowanych eksploatacyjnie
charakterystykach, odpowiadajgcych stanowi nowej maszyny lub maszyny bezposrednio
po remoncie, [7]. Okreslenie wzorca poprawnej pracy polega na wyznaczeniu rozkfadow
parametréw cieplno-przeptywowych (strumieni mas, cisnien, temperatur) w funkcji parametrow
obcigzenia bloku, jego struktury oraz parametrow geometrycznych poszczegoinych urzgdzen
sktadowych. W tym celu wykorzystuje sie stacjonarne modele obliczeniowe obiektow
energetycznych, dostrojone do wynikéw wiarygodnych usrednionych pomiaréw dokonanych
w szerokim zakresie obcigzen bloku. Z tego krotkiego opisu wynika wazna rola metod i modeli

matematycznych w diagnostyce.

Model matematyczny obiektu energetycznego stanowi zwigzek pomiedzy jego
parametrami zaleznymi a parametrami niezaleznymi oraz geometrig poszczegoélnych aparatéw.
Wejscie modelu stanowig zmienne niezalezne obiektu w postaci m. in. wartosci mierzonych

parametréw cieplno-przeptywowych gérnego i dolnego zrédta ciepta (kotta i kondensatora),
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opisujgce stan obcigzenia obiektu oraz stan otoczenia. Parametrami wyjscia sg natomiast rozktady
mierzalnych parametréw cieplno-przeptywowych wewnatrz struktury obiektu oraz charakterystyki

obiektu i jego urzadzen sktadowych — zmienne zalezne, [7].

Przyktadem systemu diagnostycznego pozwalajgcego na okreslenie stanu referencyjnego
oraz aktualnego stanu bloku energetycznego jest numeryczny program obliczeniowy DIAGAR,
[8][9][10]. Program ten umozliwia wykonywanie zaréwno obliczen bilansowych,
jak i diagnostycznych. Obliczenia diagnostyczne sg dlugotrwate. Wykorzystujg wyniki obliczeh
bilansowych do wyznaczania stanu referencyjnego oraz stanu biezgcego. Diugotrwatos¢ obliczen
diagnostycznych wymaga prowadzenia ich w trybie offline, czyli w trybie poza czasem
rzeczywistym. Niestety i tak trwajg zbyt dtugo, by obstuga programu byta wygodna dla diagnosty —
— pomimo stosowanych wczesniej réznych zabiegdw przyspieszajgcych. Warto zaznaczyé,
ze program DIAGAR korzysta — dla wybranych nielicznych modutéw — z metod sztucznych sieci
neuronowych (SSN), jako jednego z elementéw sztucznej inteligencji systemu, [11]. Informacje
na temat innych systeméw diagnostycznych, budowanych wedtug podobnych procedur, mozna
znalez¢ miedzy innymi w [7][12][13][14][15][16][17].

Model bloku parowego zastosowany w programie DIAGAR charakteryzuje sie budowag
modutowg, ktéra umozliwia odtworzenie struktury bloku energetycznego oraz pozwala
na uwzglednienie zjawisk fizycznych w relatywnie prosty sposéb. Poszczegdlne moduty stanowig
modele obliczeniowe urzgdzen sktadowych analizowanego obiektu, takich jak grupy stopni
turbinowych, wymienniki ciepta, pompy, itp. Obliczenia wykonywane w ramach kazdego z modutéw
mogg bazowac na réznych metodach numerycznych. Istnieje rowniez mozliwos¢é wykorzystania
réznych metod dla potrzeb cieplno-przeptywowych obliczen tego samego urzadzenia. Modutowos¢
programu DIAGAR ufatwia zatem udoskonalanie stosowanych metod numerycznych
oraz implementacje nowych rozwigzan. Jednym =z nich mogtyby by¢ metody obliczen
przestrzennych. Ich zastosowanie prowadzi jednak do znaczgcego wydiluzenia czasu obliczeh
obiegu. Efekt ten mozna zniwelowaé zastepujac petne metody numeryczne zbudowanymi
na ich podstawie symulatorami neuronowymi, dzieki czemu czas trwania obliczen powrdci

do wartosci akceptowalnych.

W programie obliczeniowym DIAGAR wykorzystano gtéwnie jednowymiarowe (1D) metody
obliczeniowe bilanséw masowych i energetycznych, a w niektérych przypadkach — uproszczone
metody dwuwymiarowe (2D). Metody 1D umozliwiajg wystarczajgco szybkie wykonanie obliczen
diagnostycznych, bazujg jednak na usrednionych charakterystykach przeptywowych, co skutkuje
uproszczeniem wielu zjawisk fizycznych, [4][7]. Dotyczy to zwilaszcza ukfadu przeptywowego
kadtuba niskopreznego (NP), ktéry charakteryzuje sie znacznymi diugosciami topatek turbinowych
o skomplikowanym ksztatcie, wynikajacym z koniecznosci ich skrecania. Z tego powodu gtéwne
analizy diagnostyczne w programie DIAGAR wykonywano dla kadtubow: wysokopreznego (WP),
sredniopreznego (SP) oraz wymiennikdw. W obszarze NP napotykano znaczne trudnosci
podczas dostrajania programu do wiarygodnych pomiaréw w ramach jednowymiarowych modeli

obliczeniowych, [4][5]. Rozwdj systemu wymaga wiec zastosowania modeli przestrzennych.
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Na doktadniejsze odwzorowanie zjawisk zachodzacych w modelowanym obiekcie
pozwalajg petne metody tréjwymiarowe w postaci obliczeh numerycznych. Wymagaja one jednak
okreslenia wartosci brzegowych dla zmiennych warunkéw pracy analizowanego turbozespotu
energetycznego. Zmiany obcigzenia skutkuja zmianami strumieni mas poboru pary do uktadu
regeneracji ciepta. Dotyczy to zaréwno diagnostycznego procesu obliczeniowego, jak i procesu
obliczen stanu referencyjnego (dla poprawnej, niezdegradowanej geometrii). W pierwszej
kolejnosci nalezy wiec utworzy¢ doktadny model przestrzennych obliczen referencyjnych, a zdobyte
doswiadczenie wykorzysta¢ pdzniej przy obliczeniach diagnostycznych. Wartosci zmiennych
niezaleznych, stanowigce wartosci brzegowe dla obliczen numerycznych, mozna okresli¢
m. in. poprzez symulacyjne obliczenia bilansowe analizowanego obiegu cieplnego,
przeprowadzone np.w programie DIAGAR. Wspédtpraca z obliczeniami typu 1D jest wiec

nieodzowna.

Na podstawie doswiadczenh z wykorzystaniem numerycznych metod obliczeniowych mozna
stwierdzi¢, ze ich czas obliczeh jest bardzo diugi i zalezy od parametréw dyskretyzacji geometrii
modelowanego obiektu. Obliczenia numeryczne charakteryzujg sie jednak wysokg doktadnoscig
i sg powszechnie wykorzystywane w przerdznych procesach projektowych i optymalizacyjnych —
—wtym: w procesach projektowania oraz optymalizacji wirnikowych maszyn przeptywowych,
[18][19][20][21]. Dysponujgc chociazby czesciowymi pomiarami mozna zweryfikowaé poprawnosé
przestrzennych metod numerycznych dla konkretnego przypadku, [22]. W sytuacji braku
mozliwosci pozyskania danych eksperymentalnych, wyniki obliczeh przestrzennych mozna zatem
traktowaé jako swoisty pomiar numeryczny. Dotyczy to m. in. rozkladéw parametréw cieplno-
przeptywowych wewnatrz kanatéw topatkowych turbin parowych, ktére nie sg mierzalne w trakcie

normalnej eksploatacji.

Dtugotrwaty proces obliczeniowy stanowi znaczng przeszkode w wykorzystaniu symulaciji
numerycznych na potrzeby obliczeh diagnostycznych, nawet przy wyznaczaniu stanu
referencyjnego. Przyspieszenie obliczen mozna osiggng¢ poprzez zastgpienie modeli
numerycznych poprawnie przygotowanymi symulatorami neuronowymi, [23][24]. Odpowiednio
wytrenowana sie¢ neuronowa stanowi woéwczas aproksymator funkcji, ktérej argumentami
sg wspotrzedne geometryczne analizowanego uktadu topatkowego oraz warunki brzegowe,

a odpowiedzig — rozktady wybranych parametréw cieplno-przeptywowych.

Sieci neuronowe [25][26][27] znajdujg obecnie coraz szersze zastosowanie.
Sag wykorzystywane m. in. do rozpoznawania obrazéw, w tym np. znakéw drogowych dla potrzeb
sterowania autonomicznymi pojazdami. Za ich pomocg mozna stworzy¢ graczy, ktorzy z tatwoscig
pokonajg pasjonatow gier takich jak Go (model AlphaGo), czy poker (model Libratus). Umozliwiajg
réwniez przetwarzanie jezyka naturalnego, analize EKG, itd., [28]. Coraz czesciej siegajg po nie
takze naukowcy poszukujgcy rozwigzan dla potrzeb cieplno-przeptywowej diagnostyki maszyn

wirnikowych.
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Zbadano m. in. zdolno$¢ klasyfikatora neuronowego do identyfikacji niesprawnych
urzgdzen sktadowych obiegu cieplnego bloku parowego o mocy 200 MW, [7]. Badania skupiaty sie
na skutkach degradacji urzadzen majgcych najistotniejszy wptyw na sprawnos¢ przemian
energetycznych — grup stopni turbinowych oraz wymiennikéw regeneracyjnych. Zadaniem modelu
byto wykrywanie pojedynczych i wielokrotnych usterek wybranych aparatéw (w tym takze aparatéow
0 niepetnych danych pomiarowych) oraz rozpoznanie przyczyny degradacji sposrod: degradacii
uszczelnieh skrzynek dyszowych kadtubéw wysoko- i sredniopreznego (WP i SP), uszczelnien
zewnetrznych WP i SP, degradacji powierzchni uktadu przeptywowego grup stopni, ich krawedzi
sptywu i uszczelnien oraz degradaciji czujnika temperatury w pierwszym upuscie regeneracyjnym.
Poréwnano model w postaci jednej sieci globalnej z modelem sktadajgcym sie z wielu sieci

lokalnych.

Sieci neuronowe zostaty takze wykorzystane do odtwarzania dynamiki fluktuacji wybranych
parametréw cieplno-przeptywowych (cisnienia oraz temperatury zmierzonych w upuscie
regeneracyjnym) na podstawie wielkosci uznanych za zmienne niezalezne modelu, z punktu
widzenia realizacji samego procesu przemian energetycznych, [7]. Zmienne niezalezne
ograniczono do zmiennych charakteryzujgcych realizowane zapotrzebowanie (obcigzenie bloku)
oraz parametréw otoczenia, pomijajgc nastawy poszczegdlnych regulatoréow. Kazdemu
rozwazanemu parametrowi cieplno-przeptywowemu analizowanego obiegu odpowiadata jedna

sie¢ neuronowa.

Przeanalizowano réwniez mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych
do projektowania wiencéw topatkowych w stopniach turbinowych, w tym topatek ostatnich stopni
turbin kondensacyjnych ksztattowanych przestrzennie, [6][29] [30]. Stworzono baze charakterystyk
geometrycznych i przeptywowych palisad turbinowych w oparciu o wyniki obliczen numerycznych
przeprowadzonych w programie FlowER, dla réznych parametréw geometrycznych. Zadaniem
modelu neuronowego bylo wyznaczanie przestrzennych rozktadéw wybranych parametrow
cieplno-przeptywowych (entalpii i predkosci), umozliwiajgcych ocene jakosci przeptywu czynnika

przez projektowany ukfad topatkowy.

Modele neuronowe postuzyty tez do okreslania rozktadéw wybranych parametrow
przeptywowych w kanatach topatkowych turbin parowych. Analizowano zaréwno przeptyw
poddzwiekowy w pierwszych stopniach czesci wysokopreznej [6][23][24][31], jak i przeptyw
naddzwiekowy w ostatnich stopniach turbinowych, ktéremu towarzyszy powstawanie skoénej fali
uderzeniowej, [6][32][33]. W pierwszym przypadku utworzono osobny model neuronowy
dla kazdego z rozpatrywanych parametréw przeptywowych, a kazdej objetosci skoriczonej modelu
numerycznego odpowiadata osobna sie¢ neuronowa. Odmienne podejscie zastosowano
dla przeptywu naddzwiekowego. Kanat przeptywowy podzielono na podobszary, wyodrebniajac te,
w ktorych wystepujg fale uderzeniowe i zastosowano rdézne sieci neuronowe w zaleznosci

od charakteru przeptywu w danym obszarze (poddzwiekowy / naddzwiekowy).
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Dla potrzeb predykcji pol przeptywu wokét profili aerodynamicznych zastosowano
konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network, CNN), ktére automatycznie
wykrywajg najistotniejsze cechy obrazu (w tym przypadku: rozktadu parametrow przeptywu),
przy minimalnym nadzorze twércy modelu neuronowego, [34]. Zadaniem modelu byto okreslenie
rozktadow predkosci i cisnienia dla nieznanych warunkéw przeptywu oraz geometrii, na podstawie
zaszumionego obrazu optywanego obiektu. Oceniano wptyw ksztattu profilu lotniczego, kata
natarcia oraz liczby Reynoldsa na sity aerodynamiczne i rozktady wybranych parametrow

przeptywu.

Sieci neuronowe wykorzystano réwniez do rekonstrukcji pola przeptywu w dyszy, optywu
skrzydta M6 oraz problemu Riemanna z przemieszczajaca sie falg uderzeniowg, [35]. Przyjeto
model w postaci perceptronu wielowarstwowego o nie wiecej niz 3 warstwach ukrytych,

ktéry wykazat sie dobrg zdolnoscig rekonstrukgji fal uderzeniowych.
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2. MOTYWACJA, CEL PRACY | HIERARCHIA TWORZENIA METODY

Wystepowanie przeptywu naddzwiekowego jest zjawiskiem charakterystycznym
dla ostatnich stopni czesci niskopreznych turbin parowych duzej mocy, ktére pracujg w obszarze
pary mokrej, [36][37][38][39]. Znaczne wymiary kanalu przeptywowego oraz skomplikowana
konstrukcja ostatnich stopni powodujg silne zréznicowanie rozktadéw wartosci poszczegolnych
parametréw cieplno-przeptywowych wzdtuz promienia turbiny, [40]. Przekroje profili fopatek
turbinowych zmieniajg sie wzdluz ich wysokosci — zarbwno w wiehAcach kierowniczych,
jak i wirnikowych. Co wiecej, w przeptywie pojawiajg sie skodne fale uderzeniowe, [32][41].
Wszystko to sprawia, ze zaréwno pomiar parametrow cieplno-przeptywowych wewnatrz
turbinowych kanatéw NP (by¢ moze poszerzony i realny w przysziosci) oraz modelowanie
przeptywu pary mokrej przez okotodzwiekowe kanaty fopatkowe turbin parowych sg powaznym

wyzwaniem, [42].

Pomocne w pokonaniu wspomnianych trudnosci mogg by¢ dostepne obecnie wyniki
pomiaréw elektrownianych blokéw parowych, przeprowadzone w warunkach zmiennych obcigzen,
a takze wyniki specjalistycznych pomiaréw wewnatrz roznych kadtubéw NP wykonane przez spotke
Diagnostyka Maszyn. Wsparciem podczas ustalania warunkéw brzegowych dla numerycznych
modeli 3D, a dalej dla neuronowych symulatoréw przeptywu, moze by¢ rowniez dostepny program
diagnostyczny DIAGAR, ktérego czes$¢ bilansowg mozna w relatywnie prosty sposéb dostroic¢

do wiarygodnych wynikoéw pomiarow.

Przywotane w poprzednim rozdziale niekorzystne wiasciwosci numerycznych
przestrzennych algorytméw obliczerr przeptywowych, polegajgce na zbyt dlugich czasach
obliczeniowych dla zastosowan diagnostycznych, motywujg do poszukiwan réwnie precyzyjnych,
lecz szybszych metod. Wsréd nich uwage zwracajg metody sztucznych sieci neuronowych (SSN).
Po dluzszym treningu otrzymuje sie procedure neuronowg dziatajagcg bardzo szybko.
Ma ona jednak oczywistg wade — nie uwzglednia zaleznosci fizycznych. Dlatego twoérca konkretnej
SSN musi precyzyjnie okresli¢ zatozenia i zakres stosowalnos$ci sieci, zwykle na podstawie
wynikow wybranego modelu fizycznego lub wiarygodnych pomiaréw. Takie podejsScie umozliwia

zastepowanie modeli fizycznych odpowiednio wytrenowanymi SSN.

Przedstawione powyzej wyzwania staly sie motywacja do podjecia badan

nad mozliwoscig stworzenia metody prowadzacej do zbudowania neuronowego modelu

obliczeniowego okotodzwiekowych pol parametrow przeptywowych w turbinach parowych.

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest stworzenie neuronowego symulatora

okotodzwiekowego przeptywu pary w kanatach topatkowych turbin parowych. Budowany model
ma by¢ tak skonstruowany, by byt pomocny w rozwigzywaniu zadan diagnostyki cieplno-
przeptywowej i mozliwy do zaimplementowania bezposrednio w modutach obliczeniowych stopni
turbinowych w programach dziatajgcych podobnie do programu DIAGAR, w tym w programach

diagnostycznych.
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Zadaniem symulatora jest wyznaczanie stanu referencyjnego dla uktadu topatkowego
pracujgcego w obszarach okotodzwiekowych, przy poprawnej, czyli niezdegradowanej geometrii.
Parametry geometryczne wystepujgce w modelu odpowiadajg wiec geometrii projektowe;j.
Zmieniajg sie natomiast obcigzenie oraz warunki otoczenia i to one powodujg zmiany w polu
przeptywu. Obszar stosowalnosci modelu ma odpowiada¢ polu eksploatacji turbiny, co na ogoét
oznacza zakres mocy od 50% do 105% mocy projektowej, przy utrzymaniu parametrow dolotowych
pary w przedziatach bezpieczehstwa wyznaczonych przez producentéw kotta i turbiny. Parametry
odlotowe zalezg od warunkow srodowiskowych, w tym przede wszystkim od warunkéw chtodzenia

skraplacza.

Okreslenie stanu referencyjnego jest elementem niezbednym do wykonania pierwszego
zadania diagnostyki — operacji zwanej detekcjg wystgpienia degradacji eksploatacyjnej. Tworzony
model ma umozliwi¢ okreslenie wzorcowych parametrow termodynamiczno-przeptywowych
zaréwno dla tych miejsc w kanale przeptywowym, ktére sg dostepne pomiarowo, jak i tych, ktére sg
pomiarowo niedostepne. Wyznaczenie réznic parametréw aktualnego stanu pracy maszyny wobec
parametréw stanu referencyjnego bedzie jednoznaczne z okresleniem symptoméw jej niesprawnej

pracy.

Modelowanie, obliczenia i analizy przedstawione w kolejnych rozdziatach niniejszej
rozprawy zostaty zilustrowane na przykiadzie dwoéch ostatnich stopni czesci niskopreznej

turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37, pracujgcych w warunkach okotodzwiekowych.

Metoda analizy przeptywu pary mokrej przez ostatnie stopnie turbiny parowej duzej mocy
— prowadzgca ostatecznie do stworzenia modelu neuronowego — studiowana jest w niniejszej
rozprawie poprzez symulacje numeryczne prowadzone przy pomocy modeli dostrojonych
do posiadanych danych eksperymentalnych. Ponizej przedstawiono hierarchie wykonywanych

zadan.

1. Wybdr i analiza geometrii rozpatrywanego uktfadu przeptywowego.

2. Budowa numerycznego przestrzennego modelu przeptywu pary mokrej przez analizowany

uktad topatkowy.

Pierwszym etapem budowy modelu jest utworzenie numerycznej siatki analizowanego kanatu
przeptywowego w programie ANSYS Turbogrid 18.0. Gestos¢ siatki jest okreslana na podstawie
analizy dokfadnosci otrzymywanych wartosci mocy i sprawnosci modelowanego uktadu
lopatkowego oraz wartosci bezwymiarowej odlegtosci od $ciany — tzw. parametru yt —
dla poszczegdlnych wiencéw fopatkowych. Warunki brzegowe zadane sg w postaci rozktadéw
ci$nienia i temperatury na wlocie oraz wylocie z modelowanego kanatu przeptywowego,
na podstawie wynikdw pomiaréw przeprowadzonych przez spétke Diagnostyka Maszyn w jednej
z polskich elektrowni. Otrzymane rozktady parametréw cieplno-przeptywowych sg podstawg

do poréwnan z wartosciami rzeczywistymi.
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3. Stworzenie bazy danych referencyjnych.

W przypadku prezentowanych badan dane referencyjne sg pozyskiwane przy uzyciu
numerycznego modelu obliczeniowego bloku parowego o mocy 370 MW, utworzonego
w programie DIAGAR. Zmiana obcigzenia analizowanego turbozespotu rozpatrywana jest
w zakresie 57% + 105%, a zmiana cisnienia koncowego — w przedziale 4+10 kPa, [43]. Model bloku
parowego dostrajany jest do 49 kombinacji obcigzenia i cisnienia kohcowego. Otrzymane warto$ci
cisnien i temperatur na wlocie oraz wylocie z dwodch ostatnich stopni czesci niskopreznej
sg wprowadzane do modelu numerycznego w postaci warunkéw brzegowych. Numeryczne
symulacje przeptywu pary mokrej przez analizowany kanat topatkowy przeprowadzane sg
dla kazdego z 49 zestawdw danych. Z uzyskanych rozktadéw ci$nienia, temperatury i liczby Macha
tworzona jest baza danych referencyjnych. Wstepna analiza danych dokonywana jest przy uzyciu
jezyka programowania Python 3.7. Podziat danych pomiedzy zbiér treningowy, walidacyjny

oraz testowy odbywa sie w sposob losowy.

4. Optymalizacja neuronowego symulatora przeptywu na $rednicy podziatowe;.

Kolejnym etapem jest okre$lenie struktury sieci neuronowej oraz jej optymalizacja. Dla potrzeb
prezentowanych badan przyjeto strukture sieci neuronowej w postaci perceptronu
wielowarstwowego i przeanalizowano jg pod katem liczby warstw ukrytych, liczby neurondéw
w poszczegolnych warstwach, wielkosci podzbioru danych treningowych wykorzystywanego

do uczenia modelu neuronowego w pojedynczym kroku (ang. batch size) oraz liczby epok.

5. Stworzenie neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego.

Neuronowy symulator przestrzennych rozktadéw parametrow cieplno-przeptywowych
w analizowanym kanale topatkowym tworzony jest na bazie wczesniej okreslonej struktury sieci
neuronowej. Zaproponowano szereg rozwigzan prowadzgcych do uzyskania wysokiej doktadnosci
tworzonego symulatora neuronowego. Przedstawiono réwniez mozliwosci wykorzystania innych
rozwigzan dla potrzeb wyznaczania przestrzennych rozktadéw parametréw cieplno-przeptywowych

w kanatach fopatkowych turbin parowych.

Przedstawione w niniejszej rozprawie badania nad tworzeniem neuronowego symulatora
przeptywu odnoszg sie do ogolnej metody jego budowy. Turbinowy uktad topatkowy jest tu
przyktadem. Struktura indywidualnego symulatora, zwlaszcza jego warstwy wejsciowej
i wyjsciowej, jest inna dla kazdej konfiguracji geometrycznej i warunkéw przeptywowych. Z jednej
strony zaprezentowana metoda budowy modelu moze by¢ zastosowana dla dowolnego urzgdzenia
ztozonej instalacji technicznej, pracujgcego w warunkach okotodZzwiekowych, z drugiej jednak
struktura samego symulatora neuronowego musi by¢ kazdorazowa dostosowana

do modelowanego przypadku.
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3. NUMERYCZNY MODEL POMIAROWY

Niniejsza rozprawa doktorska jest poswiecona modelowaniu przeptywu pary mokrej
w przydzwiekowych i naddzwiekowych kanatach fopatkowych turbin parowych. Jednym
z powszechnie stosowanych uktadéw topatkowych, wpisujgcych sie w to zagadnienie, sg ostatnie
stopnie czesci niskopreznej turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37, [44]. Obliczenia i analizy
przedstawione w kolejnych rozdziatach, prowadzgce do stworzenia metody neuronowego
modelowania przeptywu pary w warunkach okotodzwiekowych, zilustrowano na przykfadzie dwoch

ostatnich stopni wspomnianego uktadu przeptywowego.

Podczas tworzenia neuronowego symulatora przeptywu wykorzystano przestrzenne
metody numeryczne. Jak juz wczesniej wspomniano, metody te mogag byé weryfikowane
przez chociazby fragmentaryczne pomiary obiegu i wewnetrznych kanatéw topatkowych turbiny.
W prezentowanym przypadku postuzono sie zaréwno wynikami pomiarow obiegu [43],
jak i wynikami specjalistycznych pomiaréw uktadu topatkowego [44]. Dodatkowo uzupetniono je
0 wyniki obliczen obiegu dostrojonego do wynikéw pomiaréw analizowanego bloku energetycznego
w warunkach zmiennych obcigzen, przeprowadzone przy uzyciu programu DIAGAR, [8][9][10].
Wyniki tak zweryfikowanych obliczen numerycznych mogg symulowa¢ parametry przeptywu
jeszcze obecnie niedostepne pomiarowo. Mozna je zatem traktowa¢ jako symulowane wyniki
pomiardw przestrzennych i takie podejscie zastosowano w niniejszej rozprawie. Podobnie postapili
autorzy Gardzilewicz , Swirydczuk, Kurant w celu weryfikacji wspétczynnikéw eksperymentalnych

metod obliczen przeptywowych 1D turbinowych kanatéw topatkowych, [22].

3.1. Modelowany ukfad fopatkowy

Schemat struktury obiegu cieplnego turbiny parowej 18K370 zilustrowano na rysunku 3.2.
Turbina jest podzielona na trzy kadtuby: kadlub wysokoprezny (WP), dwuprzeptywowg czesé
Srednioprezng (SP) oraz dwuprzeptywowg czes¢ niskoprezng (NP). Upusty regeneracyjne
pobierane z poszczegdlnych kadiubow zasilajg wymienniki regeneracyjne, ktérych zadaniem
jest wstepny podgrzew wody zasilajgcej. Analizowane stopnie turbinowe znajdujg sie pomiedzy
upustami regeneracyjnymi kadtuba NP — stopien przedostatni znajduje sie pomiedzy pierwszymi
dwoma upustami, a stopien ostatni pomiedzy upustem drugim a wylotem. Widok przekroju
kadtubéw NP turbiny 18K370 przedstawiono na rys. 3.1.

3.2. Model geometryczny analizowanego kanatu przepfywowego

Geometryczny model analizowanego kanatu przeptywowego utworzono w oparciu

0 nastepujgce informacje o poszczegdlnych wiericach topatkowych, [40][45]:
e wspoirzedne geometryczne punktéw gornej i dolnej linii kanatu przeptywowego;

e liczbe topatek tworzacych wieniec;
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e wartosci promieni determinujgce potozenie poszczegdlnych przekrojow profili

topatkowych;

e wspotrzedne geometryczne punktdéw tworzgcych poszczegdlne przekroje profili

topatkowych.

Liczbe topatek oraz liczbe przekrojow profili topatkowych tworzgcych poszczegolne wiehce

zestawiono w tabeli 3.1. Widok przekrojéw poszczegdlnych profili topatkowych przedstawiono

narys. 3.3. Rysunki 3.4 i 3.5 ilustrujg geometrie kanatu przeptywowego analizowanego uktadu

topatkowego.

Tabela 3.1. Liczba topatek oraz liczba przekrojéw profili topatkowych dla poszczegélnych

wiencow.

Wieniec S1 | Rl | S2 | R2

Liczba fopatek 60 | 61 | 48 | 53

Liczba przekrojow profili topatkowych | 9 9 9 13

SRS o e ) e
|

==L
L) —
—

[ ]

Rys. 3.1. Widok przekroju kadtuba NP turbiny parowej 18K370, [46].
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Rys. 3.2. Schemat struktury obiegu cieplnego turbiny parowej 18K370, [43].
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Rys. 3.3. Widok przekrojéw poszczegoélnych profili fopatkowych, na podstawie ktérych
odtworzono ksztatt topatek analizowanego kanatu przeptywowego.

Rys. 3.4. Widok geometrii kanatu przeptywowego analizowanego uktadu fopatkowego.

Rys. 3.5. Widok z géry na geometrie kanatu przeptywowego analizowanego uktadu topatkowego.
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Numeryczno-pomiarowa analiza przestrzeni kanatoéw fopatkowych

Dyskretyzacje analizowanego kanatu przeptywowego przeprowadzono w programie
ANSYS Turbogrid 18.0. Objeto$¢ kanatu podzielono na elementy heksahedralne (szescioscienne).
Utworzono pie¢ siatek numerycznych o roznej gestoéci. Liczba elementéw najrzadszej siatki
wyniosta okoto 400 tys., a najgestszej okoto 5,85 min. W kazdym przypadku dopasowano rozmiar
elementéw — w tym przede wszystkim wysokos¢ pierwszego elementu warstwy przysciennej —
do gestosci siatki numerycznej tak, aby uzyska¢ pozgdang warto$¢ wspotczynnika przyrostu
kolejnych elementéw. Zadbano réwniez o to, aby wartosci najistotniejszych parametrow siatki
byty zblizone dla poszczegdlnych wiencéw topatkowych. Wartosci najwazniejszych parametrow

utworzonych siatek geometrycznych zestawiono w tabeli 3.2.

Tabela 3.2. Zestawienie wybranych parametréw dla poszczegdlnych siatek numerycznych.

S1 R1 S2 R2

Liczba weztéw siatki 93 184 99 484 142 524 109 934

Liczba elementéw siatki 85 312 91 278 131 705 101 232 409 527
! Wysokosc¢ pierwszego elementu 0,0106 0,0090 0,0099 0,0111

Wspétczynnik przyrostu elementéw 1,558 1,571 1,578 1,581

Liczba weztow siatki 171 325 173 308 268 099 216 495

Liczba elementéw siatki 159 392 161 244 251 480 202 796 774912
2 Wysokosc¢ pierwszego elementu 0,0079 0,0078 0,0078 0,0079

Wspétczynnik przyrostu elementéw 1,526 1,523 1,525 1,531

Liczba weztéw siatki 304 160 312 522 490 320 422 290

Liczba elementéw siatki 286 611 294 626 465 394 401 112 | 1447 743
3 Wysokosc¢ pierwszego elementu 0,0055 0,0051 0,0056 0,0053

Wspétczynnik przyrostu elementéw 1,495 1,492 1,486 1,491

Liczba weztéw siatki 665 280 628 344 | 1029632 | 835100

Liczba elementéw siatki 636 000 599 748 988 848 801504 | 3026 100
! Wysokosc¢ pierwszego elementu 0,0034 0,0038 0,0038 0,0040

Wspétczynnik przyrostu elementéw 1,378 1,371 1,373 1,379

Liczba weztéw siatki 1253454 | 1198599 | 1941432 | 1659 476

Liczba elementdw siatki 1209108 | 1155048 | 1879605 | 1606 668 | 5850429
> Wysokosc¢ pierwszego elementu 0,0023 0,0024 0,0026 0,0027

Wspétczynnik przyrostu elementéw 1,306 1,306 1,305 1,308

Nastepnie dokonano oceny wptywu gestosci utworzonych siatek na dokladnosc
otrzymywanych wynikéw symulacji numerycznych. W tym celu przeprowadzono wstepne obliczenia
numeryczne dla siatek o przedstawionej wyzej liczbie elementéw. Sposréd uzyskanych wynikéw,

dla kazdego z rozpatrywanych przypadkéw, odczytano sprawno$¢ analizowanego uktadu
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lopatkowego oraz wartosci momentéw dziatajgcych na topatki poszczegdlnych wiencéw
wirnikowych. Znajomo$¢é momentéw pozwolita w prosty sposéb oszacowaé moc generowang

przez analizowany uktad topatkowy, zgodnie z zaleznoscia:

N = (zgy * Mgy + zgy * Mpy) - @

gdzie:

N — moc generowana przez analizowany uktad fopatkowy;

ZR1) ZR2 — liczba topatek tworzgcych poszczegdlne wierice wirnikowe;

Mgq, Mg, — momenty dziatajgce na topatki wirnikowe poszczegdinych wiencow;
W — predkosc¢ katowa wiencéw wirnikowych.

Wartosci sprawnosci, momentow dziatajgcych na topatki wirnikowe oraz uzyskane na ich podstawie

wartosci mocy zestawiono w tabeli 3.3 i zilustrowano na rysunkach 3.6 oraz 3.7.

Tabela 3.3. Zestawienie wybranych wielkosci dla poszczegdlnych siatek numerycznych.

Nrsiatki | n[=] | zgs [=] | Mgy [N-m] | Zg; [] | Mo [N-m] | N [MW]
1 0,817 618,46 1005,13 28,59
2 0,822 620,45 1017,17 28,83
3 0,824 61 621,77 53 1020,11 28,90
4 0,828 623,10 1026,91 29,04
5 0,831 624,97 1026,05 29,06
29,40 2
29,20 A
29,00 - ? -
N [MW] 28,80 A
28,60 A
28,40 A
28,20 A
28,00 T T T T T —>

0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000
liczba elementéw siatki [-]

Rys. 3.6. Wykres mocy analizowanego uktadu topatkowego

w funkcji liczby elementéw siatki numeryczne;.
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0,84 A
0,83 A
nl-]

0,82 4

0,81 A

0,80 T T T T T —>
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000

liczba elementow siatki [-]

Rys. 3.7. Wykres sprawnosci analizowanego ukfadu topatkowego

w funkcji liczby elementdw siatki numerycznej.

Najwyzsze wartosci sprawnosci oraz mocy analizowanego uktadu topatkowego uzyskano
dla siatki o najwiekszej gestosci. Nalezy jednak pamietaé, ze wraz ze wzrostem liczby elementéw
siatki wydtuza sie czas wykonywanych obliczen numerycznych. Analizujgc tabele 3.3 oraz rysunki
3.6 3.7 mozna zauwazy¢, ze roznice w wartosciach mocy oraz sprawnosci uktadu malejg dla siatek

0 wiekszym zageszczeniu. Koniecznym wigc stat sie wybor siatki o optymalnej gestosci.

W tym celu obliczono bitgd wzgledny sprawnosci oraz mocy ukladu, przyjmujgc
jako wartosci wzorcowe poszczegdlne wielkosci odpowiadajgce siatce o najwiekszym

zageszczeniu. Otrzymane w ten sposéb wykresy zilustrowano na rysunkach 3.8 i 3.9.

2,00

1,50 A

8, [%] 1,00

0,50 4

0,00 T T T T T 'I_’
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000

liczba elementow siatki [-]

Rys. 3.8. Btgd wzgledny sprawnosci analizowanego ukfadu fopatkowego

w funkcji liczby elementéw siatki numeryczne;.
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2,00 2

1,50 A

5, [%] 1,00

0,50 4

0,00 T T T T T 'I_’
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000

liczba elementow siatki [-]

Rys. 3.9. Btad wzgledny mocy analizowanego ukfadu topatkowego

w funkcji liczby elementdw siatki numerycznej.

Gestosci poszczegodlnych siatek numerycznych dobrano tak, aby kazda kolejna siatka
byta okoto dwukrotnie gestsza od poprzedniej (tabela 3.2). Przebiegi wykreséw przedstawionych
narys. 3.8 i 3.9 potwierdzajg zasadnos¢ zwiekszania gestosci siatki numerycznej w celu
podniesienia doktadnosci przeprowadzanych obliczenh. Istnieje jednak pewna granica, za ktérg
dalsze zageszczanie siatki nie powoduje istotnego wzrostu doktadnosci otrzymywanych wynikéw.
Jak juz wspomniano, nalezy mie¢ na uwadze nie tylko doktadnos¢, ale rowniez czas trwania

obliczeh numerycznych.

Dla kazdej z rozpatrywanych siatek numerycznych przeanalizowano réwniez
bezwymiarowg odlegto$¢ od $ciany — tzw. parametr y*. Okreslono wartosci $rednie oraz wartosci
maksymalne wystepujgce w poszczegolnych wiencach tworzgcych analizowany uktad topatkowy.

Otrzymane wartosci zestawiono na rysunku 3.10.

Podobnie, jak w przypadku sprawnosci oraz mocy analizowanych stopni turbinowych,
réoznice w wartosciach parametru y* malejg wraz ze wzrostem gestosci siatki numeryczne;.
Dla siatek o najwiekszym zageszczeniu elementéw (nr 4 i 5, tabela 3.2) wartos¢ maksymalna
parametru y* w przedostatnim stopniu nie przekraczata 20, a w stopniu ostatnim 10. Wartosci

srednie spadty natomiast ponizej 10 w przedostatnim stopniu i ponizej 5 w stopniu ostatnim.

Ze wzgledu na dostepng moc obliczeniowg (Intel Core i7-8550U @ 1.80GHz, 16,0 GB
RAM) , dalsze zageszczanie siatki numerycznej nie byto mozliwe. Wartosci parametru y* uzyskane
w poszczegdlnych wiencach analizowanych stopni uznano za zadowalajgce dla potrzeb
prowadzonych obliczen i analiz. Siatke numeryczng oznaczong nr 4 (tabela 3.2) przyjeto
jako optymalng zaréwno pod wzgledem gestosci (i zwigzanym z nig czasem wykonywania
obliczen), jak i dokfadnosci otrzymywanych wartosci mocy oraz sprawnosci analizowanego ukfadu
topatkowego. Dalsze obliczenia byty przeprowadzane na siatce sktadajgcej sie z okoto 3 milionéw

elementow.
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60

A
50 -
40
y*[] 30
20 4
10 4 - l
0 T T T T T T :
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000
liczba elementdw siatki [-]
—@— wartos¢ maksymalna dla S1 wartos¢ maksymalna dla R1
—@— warto$¢ maksymalna dla S2 —@— wartos¢ maksymalna dla R2
wartosc¢ Srednia dla S1 wartosc¢ Srednia dla R1

wartosc¢ srednia dla R2

wartosc¢ Srednia dla S2

Rys. 3.10. Wartosci $rednie oraz wartosci maksymalne parametru y*

dla poszczegdlnych wiencow tworzacych analizowany uktad topatkowy.

3.3.  Warunki brzegowe

Wartosci parametréow termodynamicznych (cisnien i temperatur) na wlocie i wylocie
analizowanego kanatu przeptywowego przyjeto na podstawie cieplno-przeptywowych pomiarow
czesci niskopreznych turbozespotéw 18K370 z wylotami ND-37, przeprowadzonych przez spétke
Diagnostyka Maszyn w latach 1997 — 2005 na wybranych blokach dwdch polskich elektrowni, [44],
[47].

Pomiary byty realizowane za pomocg czujnikédw cidnienia i temperatury umieszczonych
w przelotni, na wlocie do czesci NP, w przesuwnych sondach za poszczegdlnymi stopniami,
w dyfuzorze wylotowym oraz kondensatorze, [47][48][49]. Sondy wprowadzano w trakcie hormalnej
pracy turbiny w gniazda zamontowane wczesniej podczas remontu (rys. 3.11). Umozliwity one
pomiar rozkfadow cisnien itemperatur wzdluz promienia turbiny oraz katéw przeptywu pary

w ptaszczyznie merydionalnej i obwodowej.
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Rys. 3.11. Widok koncowki sondy zamontowanej w przestrzeni pomiarowej za ostatnim stopniem

analizowanej turbiny, [47].

Koncéwke pomiarowg sondy (rys. 3.12) stanowit talerzyk, na ktérym umieszczono 4 + 5
rurek Pitota, rozstawionych co 20°, umozliwiajgcych pomiar cisnienia catkowitego i okreslenie
merydionalnego kata przeptywu pary. Dwa otwory w bocznych $ciankach talerzyka pozwalaty
natomiast oceni¢ kat naptywu pary w ptaszczyznie obwodowej przy rownoczesnym pomiarze
ci$nienia statycznego. Pomiar temperatury catkowitej realizowano za pomocg miniaturowej
termopary, umieszczonej w ostonie na koncu talerzyka.

A ol _

Rys. 3.12. Widok kohcowki sondy pomiarowej, [47].

Koncowki pomiarowe sond cechowano w warunkach laboratoryjnych, [47]. Otrzymane
charakterystyki zapewniaty ocene cisnieh z doktadno$cig do +0,5% -+ 1%, a temperatur do +0,5°.
Tak wysokie doktadnosci trudno bylo utrzymac podczas wykonywania pomiaréw na rzeczywistym
obiekcie. Przeprowadzone analizy wykazaty, ze btedy pomiarowe nie przekraczaty jednak +2%

W ocenie cisnien oraz +1° w ocenie temperatur, w stosunku do warunkéw laboratoryjnych.
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W celu przeprowadzenia symulacji numerycznych przeptywu pary mokrej

przez analizowany ukfad topatkowy, niezbedna byta znajomo$¢ nastepujgcych parametrow:

e ci$nienia catkowitego na wlocie do przedostatniego stopnia;
e temperatury catkowitej na wlocie do przedostatniego stopnia;

e ci$nienia statycznego na wylocie z ostatniego stopnia.

Pomiary wykonane przed spétke Diagnostyka Maszyn obejmowaty rowniez m. in. ci$nienie
i temperature na wlocie do ostatniego stopnia rozpatrywanego uktadu. Znajomos$¢ rzeczywistych
wartosci tych parametrow pozwolita na weryfikacie poprawnosci stworzonego modelu

numerycznego.
W ponizszych tabelach przedstawiono wartosci cisnien i temperatur:

¢ na wlocie do przedostatniego stopnia (tabela 3.4);
¢ na wlocie do ostatniego stopnia (tabela 3.5);

e na wylocie z ostatniego stopnia (tabela 3.6).

Tabela 3.4. Pomiary cisnienia catkowitego i temperatury na wlocie do przedostatniego stopnia,

dla poszczegolnych gtebokosci sondowania, [44].

H [mm] P [Pa] T [K]
50 88 780 369,85
75 88 710 370,25

100 87 580 369,65
125 87 710 369,85
150 87 710 369,95
175 87 850 369,95
200 88 250 370,15
225 88 380 369,95
250 89 440 370,15
265 89 040 370,45
280 89170 370,55
290 90 770 370,85
300 90 900 371,15
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Tabela 3.5. Pomiary cisnienia i temperatury na wlocie do ostatniego stopnia, dla poszczegdélnych

gtebokosci sondowania, [44].

H [mm] P¢ [Pa] P [Pa] T [K]
80 37 950 35160 347,25
150 37 820 35730 347,45
200 37 820 36 180 347,25
300 37 820 36 130 346,55
400 37 950 36 260 346,55
450 37 950 36 260 346,95
500 38 090 35790 347,25
525 53 880 38 360 348,05
545 50 690 37720 356,55
565 41 140 36 050 351,55
575 39 020 36 620 349,45

Tabela 3.6. Pomiary cisnienia i temperatury na wylocie z ostatniego stopnia, dla poszczegdinych

gtebokosci sondowania, [44].

A\ MOST

H [mm] P [Pa] T [K]
25 8 900 319,15
100 8 820 317,75
150 8780 317,35
200 8 620 317,25
300 8 620 316,75
400 8 820 319,45
500 8 820 319,65
600 8910 319,15
700 9 220 319,95
800 9 750 321,25
850 9790 321,25
875 9430 320,75
900 10 630 322,85
925 12 930 326,55
950 9180 318,15
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Znajomos¢ rzeczywistych wartosci  parametrow na réznych gtebokosciach kanatu

przeptywowego umozliwita zadanie warunkow brzegowych w niestandardowy sposéb — w postaci

profili ciSnien i temperatur, a nie, jak to zwykle bywa, w postaci wartosci usrednionych. W kazdym

przypadku wysokos$¢ kanatu przeptywowego dla danego przekroju (wlotu lub wylotu) podzielono

na przedziaty zgodnie z gtebokos$ciami sondowania odpowiadajgcymi poszczegdlnym pomiarom.

Na ponizszych rysunkach zilustrowano zadane rozktady warunkéw brzegowych w postaci:

e profilu ci$nienia catkowitego na wlocie do przedostatniego stopnia (rys. 3.13);
e profilu temperatury catkowitej na wlocie do przedostatniego stopnia (rys. 3.14);

o profilu ci$nienia statycznego na wylocie z ostatniego stopnia (rys. 3.15).

Total Pressure
90900

90628
90355
90083
- 89810
I 89538
- 89265
- 88993
r 88720
- 88448

88175
[ 87903
87630

[Pa]

Rys. 3.13. Profil cisnienia catkowitego zadany na wlocie

do analizowanego kanatu przeptywowego.

22

A\ MOST


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
2 -
e

Total Temperature
371.15

371.03
370.91
370.79
370.68
370.56
370.44
370.32
370.20
370.08
369.96
369.85
369.73
[K]

Rys. 3.14. Profil temperatury catkowitej zadany na wlocie

do analizowanego kanatu przeptywowego.

Pressure
11770
11545
11320
11095
10870
10645
10420
10195
9970
9745
9520
9295
9070
8845
8620

[Pa]

Rys. 3.15. Profil ci$nienia statycznego zadany na wylocie

z analizowanego kanatu przeptywowego.
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Jak juz wspomniano wczesniej, numeryczne symulacje przeptywu pary przez analizowany
uktad topatkowy przeprowadzono dla siatki geometrycznej sktadajgcej sie z okoto 3 milionéw
elementow (tabela 3.2). Symulacje przeprowadzono w programie ANSYS CFX 18.0. Zadano
predko$¢ obrotowg na poziomie 3000 obr./min. Jako czynnik roboczy przyjeto pare mokra.
Zastosowano model czynnika bazujgcy na miedzynarodowych tablicach wtasnosci wody i pary
wodnej IAPWS IF97 (ang. The International Association for the Properties of Water and Steam
Industrial Formulation 1997), [50][51]. Jako model turbulencji przyjeto model k-w SST (ang. Shear
Stress Transport), ktéry fgczy w sobie zalety modeli turbulencji k-€ i k-w, [52][53]. Pierwszy z nich
dobrze modeluje turbulencje w przeptywie swobodnym, natomiast drugi znacznie lepiej sprawdza
sie w modelowaniu przeptywu turbulentnego w warstwie przysciennej. Wyniki przeprowadzonych
obliczen, umozlwiajgce weryfikacje poprawnosci stworzonego modelu numerycznego,

przedstawiono na ponizszych rysunkach:

e rozktad cisnienia na wlocie do ostatniego stopnia (rys. 3.16),

e rozktad temperatury na wlocie do ostatniego stopnia (rys. 3.17).

Otrzymane wartosci ci$nienia i temperatury na wlocie do ostatniego stopnia analizowanego
kanatu przeptywowego s3g zblizone do rzeczywistych wartosci tych parametréw uzyskanych
na drodze pomiaréw (tabela 3.5). Swiadczy to o poprawnosci stworzonego modelu numerycznego.
Roéznice pomiedzy otrzymanymi wartosciami a warto$ciami zmierzonymi, moga wynikac
m. in. z doktadnosci pomiaréw rzeczywistych oraz uproszczeh obliczen zastosowanych
w poszczegolnych elementach sktadowych numerycznego modelu przeptywu pary mokrej
przez analizowany uktad topatkowy — takich jak zastosowany model czynnika roboczego czy model

turbulencji.

Pressure
' 39909
39722
39535
39348
r 39162
r 38975
- 38788
I 38601
38415
38228
r 38041

37854
[ 37668
37481

[Pa]

Rys. 3.16. Rozkfad cisnienia na wlocie do ostatniego stopnia.
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Temperature
' 357.74
356.95
I 356.16
 355.36
" 354.57
r 353.78
r 352.99
- 352.20
r3561.41
- 350.62
" 349.83

349.03
[ 348.24
347.45

(K]

Rys. 3.17. Rozktad temperatury na wlocie do ostatniego stopnia.

3.4. Symulacja przeplywu pary mokrej przez analizowany kanat fopatkowy

Rozktady wybranych parametrow cieplno-przeptywowych, uzyskane na drodze symulac;ji
przeptywu pary mokrej przez dwa ostatnie stopnie turbiny 18K370 z wylotem ND-37, zilustrowano
narys. 3.18 — 3.20.

Rysunek 3.18 przedstawia rozkfad liczby Macha w kanale przeptywowym u wierzchotkéw
topatek, w 75% rozpietosci fopatek, w potowie rozpietosci topatek, w 25% rozpietosci topatek
oraz u stop topatek. W celu uwidocznienia obszaréw zajmowanych przez fale uderzeniowe
zilustrowano wartosci liczby Macha odpowiadajgce przeptywowi naddzwiekowemu —
—w przedziale od 1 do maksymalnej wartosci wystepujgcej w analizowanym kanale przeptywowym
(okoto 1,87). Najwyzsze wartosci liczby Macha mozna zaobserwowaé w ostatnim stopniu — u stopy
topatki kierowniczej oraz przy wierzchotku topatki wirnikowej. Mechanizm powstawania fali
uderzeniowej w stopniu przedostatnim jest podobny — niewielka fala uderzeniowa pojawia sie
na krawedzi sptywu fopatki kierowniczej, w jej dolnej czesci, oraz w gérnej czesci topatki wirnikowej.
Tréjwymiarowy widok obszaru uktadu topatkowego zajmowanego przez przeptyw naddzwiekowy

zilustrowano na rys. 3.21.

Rysunki 3.19 i 3.20 ilustrujg odpowiednio rozktad cisnienia i temperatury w analizowanym
kanale przeptywowym u wierzchotkéw fopatek, w potowie rozpietosci topatek oraz u stép topatek.
Lokalne spadki zaréwno cisnienia, jak i temperatury, odpowiadajg obszarom wystepowania fal
uderzeniowych. Otrzymane rozktady rozpatrywanych parametréw sgzgodne z zalozeniami
teoretycznymi i Swiadczg o poprawnosci stworzonego numerycznego modelu przeptywu pary

mokrej przez analizowany uktad topatkowy.
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a)

b)

c)

Mach Number

F 1.87

-1.77
- 1.67

1.58
- 1.48
- 1.39
-1.29

-1.19
i 1.10
-1.00
Mach Number
-1.87
F 1.77
- 1.67
- 1.58
- 1.48

- 1.39
-1.29

-1.19
1.10
-1.00

Mach Number

1,87
F 17
1.67

- 1.58
- 1.48
1.39
-1.29

-1.19
-1.10
1.00
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- 1.67
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d)

Mach Number
1.87

- 1.77
- 1.67
- 1.58
-1.48
- 1.39
- 1.29
- 1.19

I1.10
1.00

Rys. 3.18. Rozktad liczby Macha: a) przy wierzchotkach topatek, b) w 75% rozpietosci topatek,

c) w potowie rozpietosci topatek, d) w 25% rozpietosci topatek, e) u stép topatek.
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[Pa]

Rys. 3.19. Rozktad cisnienia: a) przy wierzchotkach fopatek, b) w potowie rozpietosci topatek,

c) u stop topatek.
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Temperature
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Rys. 3.20. Rozkiad temperatury catkowitej: a) przy wierzchotkach topatek,

b) w potowie rozpietosci topatek, c) u stop topatek.
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Mach Number

ﬂ 2.39

2.04

B 1.70

- 1.35

I1.00

Rys. 3.21. Widok obszaru zajmowanego przez przeptyw naddzwigkowy

w poszczegolnych wiencach analizowanych stopni turbinowych.
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4. SYMULATOR NEURONOWY

Jednym z najwazniejszych etapow budowy modelu neuronowego jest wydzielenie zbioréw
danych treningowych, testowych oraz walidacyjnych. W przypadku tworzonego neuronowego
symulatora przeptywu pary mokrej przez analizowany ukfad topatkowy nalezato najpierw stworzyé

baze danych, aby nastepnie mdc jg podzieli¢ na wspomniane zbiory.

4.1. Bazadanych referencyjnych

Baze danych referencyjnych dla modelu neuronowego utworzono na podstawie symulaciji
przeptywu pary mokrej przez analizowane stopnie turbinowe, przeprowadzonych dla réznych
warunkéw brzegowych odpowiadajgcych zmiennemu obcigzeniu turbiny. Wartosci parametrow
brzegowych dla poszczegdlnych symulacji numerycznych wyznaczono przy uzyciu modelu obiegu
utworzonego w programie DIAGAR, kazdorazowo dostrajanego do wynikdw pomiaréow
analizowanego bloku energetycznego, [43]. Jak wspomniano we wprowadzeniu, numeryczny
program obliczeniowy DIAGAR jest systemem diagnostycznym umozliwiajgcym okreslenie stanu
referencyjnego oraz aktualnego stanu bloku energetycznego, [5][7]. Zastosowany w nim model
bloku parowego charakteryzuje sie budowg modutowa, ktéra umozliwia odtworzenie struktury bloku
energetycznego. Poszczegdélne moduty stanowig modele obliczeniowe urzadzeh skfadowych
analizowanego obiektu, [54].

Rysunek 4.1 przedstawia fragment numerycznego modelu obliczeniowego bloku parowego
0 mocy 370 MW, obejmujgcy analizowany kadtub NP. Schemat catego modelu numerycznego
zamieszczono w zatgczniku 1. Moduty oznaczone nr 24 stanowig modele obliczeniowe grup stopni
turbinowych. Moduty oznaczone nr 350 to upusty regeneracyjne. Pozostate urzadzenia widoczne
na zilustrowanym fragmencie modelu to: dyfuzor pary (nr 491), skraplacz (nr 405), woda chtodzgca
(nr 501), pompa skroplin (nr 415) oraz wymienniki regeneracyjne (nr 420 i 450). Modele
obliczeniowe analizowanych stopni turbinowych zawarte sg w modutach oznaczonych nr 220

(stopien przedostatni) i 240 (stopien ostatni).

Wartosci parametrow brzegowych dla poszczegdélnych symulacji numerycznych
wyznaczono poprzez dostrojenie modelu analizowanego bloku energetycznego do 49 réznych
kombinacji wartosci obcigzenia i cisnienia kohcowego (tabela 4.1), wystepujacych w rzeczywistych
warunkach eksploatacyjnych. Rozpatrywano zmiane obcigzenia w zakresie od 210 MW
do 390 MW, co przy mocy nominalnej wynoszgcej 370 MW oznacza zmiane obcigzenia w zakresie
od okoto 57% do okoto 105%. Dla kazdej z 7 wartosci mocy uwzgledniono 7 wartosci cisnienia
koncowego w zakresie 4+10 kPa. Otrzymane wartosci parametrow brzegowych (cisnienia
i temperatury na wlocie oraz ci$nienia na wylocie z analizowanego uktadu topatkowego), niezbedne
do przeprowadzenia symulacji numerycznych dla kazdej z 49 kombinacji pokrywajgcych pole pracy

bloku, zestawiono w tabeli 4.1.
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Rys. 4.1. Widok fragmentu modelu numerycznego analizowanego obiegu cieplnego
turbiny 370 MW, utworzonego w programie DIAGAR

(caty schemat numeryczny obiegu znajduje sie w zatgczniku 1).

Tabela 4.1. Zestawienie wartosci parametréw brzegowych dla rozpatrywanych wartosci mocy

i ci$nienia koncowego.

N: [MW] | pi[kPa] | Py, [Pa] tin [°C] Tin [K] | Pout [Pa]
4 65645 120,85 394,00 4121
5 65 833 120,86 394,01 4 863
6 66 016 120,87 394,02 5829
210 7 66 216 120,88 394,03 6 832
8 66 439 120,89 394,04 7 858
9 66 672 120,90 394,05 8 902
10 66 931 120,91 394,06 9984
4 72 793 118,01 391,16 4373
5 72 952 118,02 391,17 4 952
6 73 146 118,03 391,18 5818
240 7 73 335 118,04 391,19 6 806
8 73 535 118,05 391,20 7822
9 73 757 118,06 391,21 8 846
10 74 001 118,07 391,22 9 890
4 81 069 118,44 391,59 4 705
5 81 205 118,44 391,59 5138
6 81404 118,45 391,60 5 864
270 7 81594 118,46 391,61 6 795
8 81788 118,47 391,62 7783
9 81997 118,48 391,63 8 804
10 82217 118,50 391,65 9 826
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4 87 199 115,90 389,05 4 830
5 87 311 115,91 389,06 5312
6 87 517 115,92 389,07 5934
300 7 87 714 115,93 389,08 6 789
8 87 906 115,94 389,09 7771
9 88 109 115,95 389,10 8773
10 88 324 115,96 389,11 9796
4 95 049 116,32 389,47 4 995
5 95 208 116,33 389,48 5612
6 95 346 116,34 389,49 6 103
330 7 95 556 116,35 389,50 6 842
8 95753 116,36 389,51 7761
9 95 948 116,37 389,52 8747
10 96 155 116,38 389,53 9752
4 97 303 106,17 379,32 5059
5 97 463 106,18 379,33 5729
6 97 603 106,19 379,34 6171
360 7 97 808 106,20 379,35 6871
8 98 007 106,21 379,36 7756
9 98 203 106,22 379,37 8741
10 98 409 106,23 379,38 9744
4 104 943 106,63 379,78 5222
5 105 113 106,64 379,79 5979
6 105 260 106,65 379,80 6429
390 7 105 428 106,66 379,81 7007
8 105 634 106,67 379,82 7791
9 105 836 106,68 379,83 8733
10 106 034 106,69 379,84 9718

Nastepnie — dla kazdego z rozpatrywanych 49 przypadkéw — przeprowadzono numeryczne
obliczenia przeptywu pary mokrej przez analizowane stopnie turbinowe. Sposréd otrzymanych
wynikow, dla kazdego elementu numerycznej siatki obliczeniowej, wyeksportowano wspotrzedne
geometryczne okreslajgce jego potozenie oraz wartosci rozpatrywanych parametréw cieplno-
przeptywowych: liczby Macha, cisnienia oraz temperatury. Ostatecznie baza danych referencyjnych

sktadata sie z nastepujgcych danych:

o wartosci cisnienia catkowitego na wlocie do analizowanych stopni turbinowych;
o wartosci temperatury catkowitej na wlocie;

e wartosci ci$nienia statycznego na wylocie;
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e trzech wspéirzednych geometrycznych okreslajgcych potozenie poszczegdinych
punktéw analizowanego kanatu przeptywowego (weztéw siatki numerycznej);
e wartosci liczby Macha, cisnienia oraz temperatury w kazdym punkcie kanatu

uzyskane na drodze obliczen numerycznych.

Liczba rekordéw wyniosta 154 759 444, zatem baza danych referencyjnych miata postaé

macierzy o wymiarach 154 759 444 x 9.

Wstepng analize danych oraz proces modelowania przeprowadzono przy uzyciu jezyka
programowania Python 3.7 oraz aplikacji Jupyter Notebook. Rysunek 4.2 przedstawia histogramy
rozwazanych parametréw cieplno-przeptywowych: liczby Macha, cisnienia oraz temperatury.
Rozktad wartoéci liczby Macha swiadczy o stosunkowo niewielkim obszarze kanatu przeptywowego
zajmowanym przez przeptyw naddzwiekowy, co zostato wczesniej zilustrowane na rys. 3.21.
Histogram cisnienia ukazuje przewage wartosci ponizej 50 kPa nad wartosciami z przedziatu
50 + 100 kPa, natomiast rozktad temperatury swiadczy o przewadze liczebnej wartosci z zakresu
340 + 350 K. W zadnym z przedstawionych rozktadéw nie wystepujg wartosci odstajace,

ktére mogtyby negatywnie wptyngé na proces tworzenia modelu neuronowego.

Liczba préobek [] Liczba prébek [-] Liczba prébek [-]
3500000

. Mach number [-] WEN pressure [Pa] = Temperature [K]
5000000 6000000

3000000
5000000

4noouoo 2500000

4000000
3000000 2000000
3000000
1500000
2000000

1000000 2000000

1000000 500000 1000000

0 0 0-

0s 10 15 20 25 0 20000 40000 60000 80000 100000

Liczba Macha [-] Cisnienie [Pa] Temperatura [K]

280 w0 320 30 360 380 400 420

Rys. 4.2. Histogramy ilustrujgce rozktady rozwazanych parametrow cieplno-przeptywowych:

liczby Macha, ci$nienia oraz temperatury.

Normalizacje danych przeprowadzono przy uzyciu narzedzia MinMaxScaler, sprowadzajgc
zakresy poszczegdlnych zmiennych do przedziatu < 0,1 >. Zabieg ten ma na celu ustabilizowanie,
a nawet przyspieszenie przebiegu procesu wstecznej propagacji btedu (ang. back propagation),
[55].

4.2. Zbiér treningowy, walidacyjny oraz testowy

Jedng z najwazniejszych cech modelu predykcyjnego jest umiejetnos¢ generalizacji, czyli
zdolno$s¢ modelu do poprawnej odpowiedzi na nieznane wcze$niej dane wejsciowe. Model
nie moze byé zatem trenowany i testowany na tych samym zbiorze danych. Takie podejscie
prowadzi do zbytniego dopasowania modelu do danych (ang. overfitting) i jest istotnym btedem
metodologicznym, [56]. Ze zbioru danych nalezy wydzieli¢ zbiory treningowy, walidacyjny
oraz testowy. Zbiér walidacyjny jest wykorzystywany do wstepnej oceny doktadnosci modelu. Zbior
testowy — do oceny koncowej. Dzieki temu model nie ma mozliwosci dopasowania sie do zbioru
testowego, poniewaz jest on wykorzystywany jedynie w celu ostatecznej ewaluacji. Ocenie modelu

podczas jego optymalizacji stuzy wytgcznie zbiér walidacyjny.
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Wydzielenie zbioréw: walidacyjnego oraz testowego powoduje znaczne zmniejszenie
liczby prébek wykorzystywanych do treningu modelu, co moze skutkowa¢ uzaleznieniem modelu
od sposobu podziatu prébek miedzy poszczegdlne zbiory. Efekt ten mozna zniwelowaé dzieki
zastosowaniu walidacji krzyzowej, [57]. Zbiér testowy nadal bedzie stanowit odrebny zbiér danych,
natomiast wydzielenie niezaleznego zbioru walidacyjnego nie bedzie juz konieczne. Zbiér danych
treningowych nalezy podzieli¢ na k podzbioréw (ang. k-fold cross validation), wytrenowa¢ model
k-krotnie na k-1 podzbiorach danych i przetestowa¢ na pozostatym podzbiorze — dla wszystkich
mozliwych kombinacji (rys. 4.3). Dzieki takiemu podejsciu model ,zobaczy” wszystkie dane
treningowe, ktore bedag jednoczesnie stanowity zbiér walidacyjny. Koncowym wynikiem walidacji
krzyzowej bedzie srednia wartos¢ wynikow uzyskanych przez model wytrenowany i wstepnie

sprawdzony na poszczegdlnych kombinacjach zbioréw treningowego i walidacyjnego.

‘ All Data

‘ Training data ‘ ‘ Test data

‘Fmdl‘ Fold2 || Fold3 Fmd4‘ FmdS‘\

Fold 1 H Fold2 | Fold3 | Fold4 y Fold 5

Fold1 || Fold2 | Fold3 | Folda || Folds |

> Finding Parameters

Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

|
|
Spiit3 | Foldl | Fold2 || Fold3 | Folda || Fold5
|
|

mm1“mm2 Fold 3 | WM4"mms‘)

Final evaluation { Test data

Rys. 4.3. Koncepcja walidacji krzyzowanej z podziatem zbioru danych treningowych

na k podzbioréw (ang. k-fold cross validation), [57].

Sposrod bazy danych referencyjnych, utworzonej na drodze obliczen numerycznych,
wydzielono zbiér danych treningowych, walidacyjnych oraz testowych. W bazie danych
referencyjnych mozna wyrézni¢ 7 podzbiorow odpowiadajgcych poszczegdinym wartosciom mocy
analizowanego turbozespotu. W kazdym podzbiorze mozna natomiast wyrézni¢ dane
dla 7 symulacji — po jednej dla kazdej z rozpatrywanych wartosci ci$nienia kohcowego. Zbiory:
walidacyjny oraz testowy utworzono poprzez losowy wybor po jednej symulacji z kazdego z siedmiu
podzbioréw oraz potgczenie odpowiadajgcych im danych w jedng cato$¢. Dane z pozostatych
35 symulacji stanowity zbiér treningowy. Podziat symulacji pomiedzy poszczegdlne zbiory

zilustrowano na rysunku 4.4.
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Rys. 4.4. Wartosci cisnienia wlotowego dla poszczegdlnych symulacji numerycznych
(symulacje treningowe — kolor fioletowy ® , symulacje walidacyjne — kolor zielony ® ,

symulacje testowe — kolor zétty ).

4.3. Uczenie maszynowe

Przed przystgpieniem do budowy modelu neuronowego sprawdzono, jak ze stworzong
bazg danych poradzg sobie wybrane, powszechnie stosowane, modele uczenia maszynowego

(ang. machine learning):

e DecisionTreeRegressor;

RandomForestRegressor;

e GradientBoostingRegressor;
o XGBRegressor;

o KNeighborsRegressor;

¢ RadiusNeighborsRegressor;
e SVR.

Baze danych referencyjnych ograniczono do punktéw potozonych na srednicy podziatowe;j,
sprowadzajgc tym samym pole przeptywu do uktadu dwuwymiarowego. Dla kazdego z powyzszych
modeli okreslono przestrzen rozwazanych hiperparametréw (zakresy poszczegdlnych parametréw
modelu zadawanych przez uzytkownika) — fragment kodu zamieszczono w zatgczniku 2 —
i wykonano 30 iteracji prowadzgcych do znalezienia najbardziej optymalnej konfiguracji. Zadaniem
modeli byta predykcja rozktadu liczby Macha na srednicy podziatowej analizowanego kanatu
topatkowego. Optymalizacje przeprowadzono przy uzyciu narzedzia hyperopt, bazujgcego
na optymalizacji bayesowskiej, [58][59]. Jego dziatanie polega na prébach oszacowania

optymalnych wartosci parametréw w oparciu o wyniki dla wczesniejszych konfiguracji. Jako funkcje
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celu przyjeto maksymalng wartos¢ srednig wynikéw walidacji krzyzowej (przyjeto liczbe podzbioréw
k=5), [57]. Metryke sukcesu stanowit wspotczynnik determinacji R2 (ang. coefficient
of determination), [60].

Wspotczynnik determinacji R?> pozwala oszacowac¢ doktadno$¢ dopasowania modelu
w postaci réwnania regresji do danych treningowych, [60]. Przyjmuje on wartosci z przedziatu (0, 1),
zgodnie z zaleznoscig:
L —9)°
RyN=1-TGF—=5,
.9 TSI

gdzie:

n — liczba probek;
y; — wartos¢ rzeczywista i-tej prébki;

¥; — wartos¢ przewidywana i-tej probki;
_ 1
y= X1V
Warto$ci bliskie 1 oznaczajg, ze za pomocg analizowanego modelu mozna dokonac
predykcji zmiennej zaleznej (w tym przypadku cisnienia, temperatury oraz liczby Macha)

na podstawie zmiennej niezaleznej (parametrow wejsciowych).

Pierwszym z zaproponowanych modeli uczenia maszynowego jest drzewo decyzyjne,
ktérego gtéwng zaletg jest jego prostota [61]. Drzewa decyzyjne majg jednak tendencje
do zbytniego dopasowywania sie do danych treningowych (ang. overfitting). Jednym ze sposobdw
na zwiekszenie zdolnosci do generalizacji jest stworzenie modelu sktadajgcego sie nie z jednego,
a z wielu drzew decyzyjnych (tzw. RandomForest, [62]) oraz wytrenowanie ich za pomocg losowych
prébek zbioru treningowego (ang. bootstrapping). Odpowiedzig modelu jest wéwczas Srednia

wartos¢ odpowiedzi poszczegdinych drzew decyzyjnych, [63].

Kolejnym rozpatrywanym modelem jest GradientBoostingRegressor, [64]. Model ten,
podobnie jak RandomForestRegressor, sktada sie z wielu drzew decyzyjnych. Poszczegdine
drzewa nie sg jednak tworzone jednoczesnie, a pojedynczo. Co wiecej, kazde kolejne drzewo
dodawane do modelu musi byé tak sparametryzowane, aby jego uwzglednienie poprawiato
doktadnosé catego modelu. Innymi stowy, zadaniem tworzonego modelu jest podgzanie w kierunku
ujemnego gradientu funkcji kosztu — w przypadku regresji np. btedu sSredniokwadratowego
(ang. MSE — Mean Squarred Error), [65].

Pod nazwg XGBRegressor kryje sie wyrazenie ,Extreme Gradient Boosting”, [66].
W stosunku do swoich poprzednikow, model ten posiada kolejne usprawnienia, dzieki ktorym
wyroznia sie nie tylko doktadnoscia, ale réwniez szybkoscig dziatania, [67]. Wprowadzone zostaty
m. in. wagi dla poszczegdlnych drzew decyzyjnych (ang. shrinkage lub learning rate). Zastosowano
takze regularyzacje (L1 i L2) wag poszczegdlnych gatezi drzew decyzyjnych, ktérej zadaniem

jest przeciwdziatanie  zbytniemu dopasowaniu sie modelu do danych treningowych
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(ang. overfitting). Polega ona na ,karaniu” modelu za zbytnie dopasowywanie sie do danych
poprzez dodanie dodatkowego wyrazenia do funkcji kosztu, [68]. Co wiecej, podobnie
jak w przypadku modelu RandomForest, podczas kazdej iteracji model jest trenowany na losowo

wybranych prébkach zbioru danych treningowych (ang. bootstrapping).

Modele KNeighborsRegressor i RadiusNeighborsRegressor dokonujg predykcji w oparciu
o wilasnos$ci sagsiadujgcych probek. Takie podejscie okazato sie nieskuteczne w przypadku
stworzonej bazy danych referencyjnych. Koncowa wartos¢ wspotczynnika determinacji wyniosta

zaledwie 0,67. Wspomniane modele nie byty brane pod uwage w dalszych rozwazaniach.

Ostatnim rozpatrywanym modelem jest SVR (ang. Support Vector Regression), [69].
Jego zadaniem jest wyznaczenie hiperptaszczyzny zawierajgcej jak najwiekszg liczbe prébek
zbioru danych. Model ten jest rzadko spotykany w przypadku regresji (znacznie czesciej mozna
spotkac jego odpowiednik do zadan klasyfikacji — SVM). Co wiecej, nie sprawdza sie w przypadku
duzych zbioréw danych, poniewaz czas jego treningu jest silnie uzalezniony od liczby probek.
W analizowanym przypadku czas treningu okazat sie tak dtugi, ze zrezygnowano z dalszych

obliczen przy uzyciu tego modelu.

Czas trwania optymalizacji oraz maksymalng wartos¢ wspoétczynnika determinacji,

jakg osiggnety poszczegolne modele, zestawiono w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Czas optymalizacji oraz maksymalna warto$¢ wspétczynnika determinaciji R2

dla rozpatrywanych modeli uczenia maszynowego.

Nazwa modelu Czas optymalizacji R? .«
DecisionTreeRegressor 4min10s 0,966
RandomForestRegressor 3h 4min19s 0,974
GradientBoostingRegressor 7h14min4ls 0,986
XGBRegressor 1h18min45s 0,985

Najkrotszym czasem optymalizacji wykazato sie drzewo decyzyjne. Jego maksymalna
osiggnieta doktadno$¢ byta jednak najnizsza spodrdd wszystkich rozpatrywanych modeli.
Najwyzszg doktadnosé zaprezentowaty modele GradientBoostingRegressor oraz XGBRegressor,

przy czym czas optymalizacji modelu GradientBoostingRegressor byt zdecydowanie dtuzszy.

Uzyskane optymalne wartosci parametrow wprowadzono do poszczegdlnych modeli
i przeprowadzono trening oraz weryfikacje na zbiorze testowym. Rysunek 4.5 stanowi zestawienie
czasu trwania treningu (fit_time), czasu trwania testu (score_time) oraz wynik testu (test_score)
— w postaci wspotczynnika determinacji R? — dla rozpatrywanych modeli. Tak, jak w przypadku
procesu optymalizacji, najkrotszym czasem treningu wykazato sie drzewo decyzyjne,
a najdtuzszym — GradientBoostingRegressor. Czas przeprowadzenia testu rowniez byt najkrétszy

dla drzewa decyzyjnego, a najdtuzszy dla modelu GradientBoostingRegressor. Niewiele krotszym
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czasem testu wykazat sie XGBRegressor (ok. 1,1 s). Wszystkie modele wykazaty sie wysokg
doktadnoscig na zbiorze testowym (R? > 0,95), przy czym najwyzsze wartosci wspoétczynnika
determinacji osiggnety modele XGBRegressor i GradientBoostingRegressor.

Biorgc pod uwage przeanalizowane wiasnosci rozpatrywanych modeli uczenia
maszynowego (czas treningu / optymalizacji, czas przeprowadzenia testu oraz warto$é

wspotczynnika determinacji osiggnieta na zbiorze testowym) uznano model XGBRegressor
za najbardziej optymalny.

fit_time

XGBRegressor

RandomForestRegressor

GradientBoostingRegressor

DecisionTreeRegressor

T T T T
50 100 150 200 50 o t[s]

score_time

XGBRegressor

RandomForestRegressor

GradientBoostingRegressor

DecisionTreeRegressor

00 0z 04 LA LR 10 12 14 t[s]

test score

XGBRegressor

RandomForestRegressor

GradientBoostingRegressor

DecisionTreeRegressor

0.0 02 04 06 08 10 R2? []

Rys. 4.5. Czas treningu (fit_time), czas testu (score_time) oraz wynik testu (test_score)

dla rozpatrywanych modeli uczenia maszynowego.

W celu bardziej szczegoétowej weryfikacji wyniku testu — warto$ci wspotczynnika
determinacji osiaggnietej na zbiorze testowym — przeprowadzano test wzdtuz osi turbiny.
Jego zadaniem byto zlokalizowanie obszaréw kanatu przeptywowego, w ktérych zaproponowany
model wykazat sie wysokg badz niskg doktadnoscig, (rys. 4.6).
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Zbiér danych testowych posortowano po wspotrzednej z, zgodnie z kierunkiem osi turbiny.
Nastepnie otrzymany zbiér podzielono na 100 podzbioréw i w kazdym z nich oszacowano
doktadno$é modelu — warto$¢ wspotczynnika determinacji R2. Najnizszg doktadno$¢ modelu
zaobserwowano na wylocie z analizowanego ukfadu topatkowego, gdzie przeptyw czynnika

roboczego jest bardzo ztozony.

R2[-] 110 | e ey oy oy,

09 4

o

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4 *~»

0.3 4

® XGBRegressor .
0.2 T T T T T T
] 20 40 B0 80 100

dlugos¢ kanatu przeptywowego [%]

Rys. 4.6. Wynik testu wzdtuz osi turbiny — warto$¢ wspétczynnika determinacji (R?)

osiggnieta przez model XGBRegressor na kolejnych podzbiorach zbioru testowego.

4.4. Neuronowy symulator przeplywu pary mokrej przez analizowany uktad fopatkowy

4.4.1. Symulator przeptywu pary na Srednicy podziatowej

Kolejnym krokiem w kierunku stworzenia neuronowego symulatora przeptywu pary mokrej
przez analizowane stopnie turbinowe byta budowa neuronowego modelu przeptywu na srednicy
podziatowej. Przeanalizowano trzy wybrane struktury sieci neuronowej: perceptron
jednowarstwowy oraz perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron, MLP) z dwiema

i trzema warstwami ukrytymi.

Warstwa wejsciowa sktadata sie z 6 neurondéw, po jednym dla kazdego parametru

wejsciowego, {j.:

e wartosci cisnienia catkowitego na wlocie do analizowanych stopni turbinowych,

o wartosci temperatury catkowitej na wlocie,

e wartosci ci$nienia statycznego na wylocie,

e ftrzech wspotrzednych geometrycznych okreslajgcych potozenie poszczegdinych
punktéw analizowanego kanatu przeptywowego (odpowiadajgcych weztom siatki

numerycznej);

natomiast warstwa wyjsciowa skfadata sie z 3 neuronéw — po jednym dla kazdego rozpatrywanego

parametru cieplno-przeptywowego, tj.: cisSnienia, temperatury oraz liczby Macha, rys. 4.7.
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Rys. 4.7. Schemat struktury tworzonego modelu neuronowego.

Jako funkcje aktywacji warstw ukrytych przyjeto funkcje ReLU (ang. Rectified Linear Unit),
potocznie zwang ,funkcjg rampy”, ktéra przyjmuje wartos¢ 0 dla ujemnych warto$ci argumentow,
a dodatnie wartosci argumentéw odwzorowuje bez zmian (rys. 4.8). Przebieg funkcji RelLU
jest znacznie mniej skomplikowany w stosunku do niegdys powszechnie stosowanej sigmoidalnej
funkcji aktywaciji. Dzieki temu zmniejsza sie ilos¢ pamieci niezbednej do przeprowadzenia obliczen
przy uzyciu tworzonego modelu neuronowego. Co wiecej, funkcja aktywacji ReLu pozwala

zniwelowac¢ problem ,znikajgcego gradientu”, [70].
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Rys. 4.8. Funkcja aktywacji ReLU (ang. Rectified Linear Unit).

Rozwazane struktury modelu neuronowego przeanalizowano pod katem liczby neuronéw
w warstwach ukrytych oraz wielkosci podzbioru danych treningowych wykorzystywanego
do uczenia modelu neuronowego w pojedynczym kroku (ang. batch size).

Ze wzgledu na dostepng moc obliczeniowg liczbe neurondw w poszczegdlnych warstwach

ukrytych przyjmowano w postaci liczb binarnych z nastepujgcego zbioru:
{8, 16, 32, 64, 128 , 256 , 512 , 1024 },
natomiast wielkos¢ podzbioru danych treningowych ze zbioru:
{ 512 , 1024 , 2048 , 4096 }.

W przypadku perceptronu wielowarstwowego liczba neuronéw w kolejnych warstwach
ukrytych stanowita dwukrotnos¢ liczby neuronédw w warstwie poprzedniej. Poszczegdine
konfiguracje liczby neuronéw w warstwach ukrytych dla perceptronu z dwiema warstwami ukrytymi

wygladaty nastepujgco:

{ 8/16 ’ 16/32 ’ 32/64 ’ 64/128 ’ 128/256 ’ 256/512 ’ 512/1024- ’ 1024/204-8 }’

a dla perceptronu tréjwarstwowego:

R A
/32 /64 /128 /256 /512 /1024

Funkcje kosztu (in. wewnetrzng metryke modelu) stanowit btgd sSredniokwadratowy
(ang. Mean Squared Error, MSE). Metryke sukcesu (in. zewnetrzng metryke modelu), stuzaca

oszacowaniu doktadnosci modelu oraz umozliwiajgcg poréwnanie modeli o réznych parametrach,
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stanowit wspéiczynnik determinacji R? (ang. coefficient of determination). Zastosowano
optymalizator Adam, bazujgcy na stochastycznym spadku wzdtuz gradientu (ang. stochastic
gradient descent). W podstawowej konfiguracji algorytm ten przypisuje wszystkim wagom
(parametrom) sieci jednakowg statg warto$¢ kroku uczenia (ang. learning rate). W przypadku
zastosowanego optymalizatora wartos$¢ kroku uczenia dobierana jest niezaleznie dla kazdej z wag
w oparciu 0 momenty gradientéw pierwszego i drugiego stopnia — stad jego nazwa (ang. adaptive
moment estimation). Optymalizator Adam charakteryzuje sie wysokg wydajnoscig oraz niewielkimi
wymaganiami odnosnie pamieci. W wielu przypadkach pozwala szybko osiggng¢ dobre rezultaty,

réwniez dla duzych zbioréw danych, [71].

Fragment kodu przedstawiajgcy budowe tworzonego modelu neuronowego zamieszczono
w zatgczniku 3. Przebiegi krzywych uczenia - btedu $redniokwadratowego (MSE)
oraz wspotczynnika determinacji (R?) dla zbioru treningowego i walidacyjnego, dla wszystkich
rozpatrywanych konfiguracji modelu przeptywu na $rednicy podziatowej, zamieszczono

w zatgczniku 4.

Rysunek 4.9 przedstawia warto$¢ metryki sukcesu (R?), osiggnietg przez model z jednag
warstwg ukrytg, w funkcji liczby neurondw w warstwie ukrytej, dla poszczegdlnych wielkosci
podzbioréw danych treningowych. Wraz ze wzrostem liczby neuronéw w warstwie ukrytej wzrasta
dokfadnos¢ modelu zaréwno na zbiorze treningowym, jak i walidacyjnym. Maksymalne wartosci
wspotczynnika determinacji (R?) dla poszczegdlnych wielkosci podzbioréw treningowych
zilustrowano na rys. 4.10. Wzrost liczebnosci podzbioru treningowego skutkuje pogorszeniem

doktadnos$ci modelu.

Analogiczne przebiegi powyzszych charakterystyk, dla modeli z dwiema i trzema

warstwami ukrytymi, przedstawiono na rysunkach 4.11 — 4.14.

Najwyzszg doktadnoscig wykazat sie model z trzema warstwami ukrytymi o maksymalnych
rozpatrywanych liczbach neuronéw w poszczegdlnych warstwach (256 / 512 / 1024). Z uwagi
na zaobserwowany spadek doktadnosci wspomnianego modelu na zbiorze walidacyjnym
dla liczebnosci podzbioru danych treningowych (ang. batch size) wynoszgcej 512 (rys. 4.13),
przyjeto wielko$¢ podzbioru danych treningowych réwng 1024. Wykazano, ze dodawanie kolejnych
warstw ukrytych oraz zwigkszanie liczby neurondw w poszczegdlnych warstwach skutkuje
zwiekszeniem doktadnoéci modelu. Nalezy jednak pamietaé, ze rozbudowa modelu wigze sie
ze znacznym wzrostem liczby parametréw (wag) sieci, ktéry prowadzi do znacznego wydtuzenia
czas treningu oraz ewaluaciji (rys. 4.15). Celem jest wiec znalezienie optymalnej struktury modelu,

ktéra pozwoli na uzyskanie wystarczajgco doktadnych wynikéw w jak najkrotszym czasie.
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Rys. 4.9. Warto$¢ metryki sukcesu (R?) w funkciji liczby neuronéw w warstwie ukrytej,

dla poszczegodlnych wielkosci podzbiorow danych treningowych — model z jedng warstwg ukryta.
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Rys. 4.10. Maksymalna warto$¢ metryki sukcesu (R?)

w funkcji liczebnosci podzbioru danych treningowych — model z jedng warstwg ukryta.
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Rys. 4.11. Warto$¢ metryki sukcesu (R?) w funkcji liczby neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej,

dla poszczegdlnych wielkosci podzbioréw danych treningowych

— model z dwiema warstwami ukrytymi.
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Rys. 4.12. Maksymalna warto$¢ metryki sukcesu (R?)

w funkcji liczebnosci podzbioru danych treningowych — model z dwiema warstwami ukrytymi.
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Rys. 4.13. Warto$¢ metryki sukcesu (R?) w funkcji liczby neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej,

dla poszczegdlnych wielkosci

podzbioréw danych treningowych

— model z trzema warstwami ukrytymi.
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wartos$é metryki sukcesu (R?)

w funkcji liczebnosci podzbioru danych treningowych — model z trzema warstwami ukrytymi.
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Rys. 4.15. Liczba parametréw (wag) w funkcji liczby neurondw w pierwszej warstwie ukrytej

dla rozpatrywanych struktur modelu neuronowego.

Nastepnie zbadano wptyw liczby epok na doktadno$¢ modelu neuronowego o wybranej
strukturze. Przeprowadzono trening dla 50, 100, 200 i 500 epok. Przebiegi poszczegdlnych
krzywych uczenia — btedu $redniokwadratowego (MSE) oraz wspdtczynnika determinacji (R?)
dla zbioru treningowego i walidacyjnego, zilustrowano na rysunku 4.16. Wraz ze wzrostem liczby

epok zwieksza sie ogdlna doktadno$¢ tworzonego modelu neuronowego.

Szczegotowa analize uzyskanych wynikow przeprowadzono za pomocg testu wzdiuz osi
turbiny (rys. 4.17), opisanego w poprzednim rozdziale. W celu ufatwienia interpretacji wynikow,
dlugos¢ kanatu przeptywowego zajmowang przez poszczegdlne wience topatkowe oznaczono
kolorami u dotu wykresow. Kolorem zéttym oznaczono wience kierownicze, a zielonym — wience

wirnikowe.

47


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

MSE [-] R?[]
0.0030 100
= training mse
validation mse 0.99 4
0.0025 4
0.98 1
0.0020 A 097 -
0.0015 0.96 1
N, 0.95 1
] LA
0.0010 ANy 0,94 1
——
0.0005 A 0934 | — trai.ning rz
validation r2
T T T T T 092 = T T T T T
10 0 30 40 50 o 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [-] R?[]
0.0030 100
—— training mse
validation mse 0.99 4
0.0025 A
0.98
0.0020 4 0971
0.0015 - 0.96 1
0.95
pootoq{
) T 0.94 {
ERegts SN -
0.0005 s 093] | —— training r2
| validation r2
T T T T T 092 — T T T T T
20 40 &0 80 100 0 20 40 &0 80 100
liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [-] R?[]
0.0030 100
—— training mse
validation mse 0.99 4
0.0025 4
0.98
0.0020 4 0,97 |
0.96
0.0015 A
0.95
0.0010 4 . 0.94 |
g
LRl
e 0 L RN 0.93 4 — training r2
0.0005 4 R~
validation r2
T T T T 092 — T T T T
50 100 150 200 o 50 100 150 200
liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [-] R?[]
0.0030 100
—— training mse
validation mse 0.99 4
0.0025 A
0.98
0.0020 4 0971
0.0015 - 0.96 1
0.95
0.0010 4 0,94 1
|
e
0.0005 S 093 4 — training r2
validation r2
T 092

T T T T
100 200 300 400 500
liczba epok [-]

T T T T T
100 200 300 400 500
liczba epok [-]

=

Rys. 4.16. Krzywe uczenia wybranego neuronowego modelu przeptywu na $rednicy podziatowej

— wspotczynnik determinacji (R?) oraz btad sredniokwadratowy (MSE) —

w zaleznosci od liczby epok.
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Rys. 4.17. Wynik testu wzdtuz osi turbiny — warto$¢ wspotczynnika determinacji (R?) osiggnieta

przez neuronowy symulator przeptywu na srednicy podziatowej dla poszczegdélnych liczb epok.

Uzyskane

rozktady dokfadnosci

tworzonego modelu neuronowego sg zblizone

dla poszczegdlnych rozpatrywanych liczb epok. Najwieksze spadki doktadnosci zaobserwowano

w wiencu wirnikowym ostatniego stopnia, a najmniejsze — w wiehcu kierowniczym stopnia

przedostatniego. Szczegoétowe wyniki testu wzdtuz osi turbiny zestawiono w tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Zestawienie wynikow testu wzdtuz turbiny dla wybranej struktury neuronowego

modelu przeptywu pary na $rednicy podziatowe;j.

Liczba epok 50 100 200 500

RZ in [—] 0,8371 0,8387 0,8747 0,8528

RZ ean [—] 0,9800 0,9801 0,9847 0,9829

R? .« [—] 0,9998 0,9999 0,9999 0,9999
Czas treningu 48 min 26 s 1h 37 min 13 s 3h12min 40 s 8h0Omin25s
Czas testu 20,98 s 19,71 s 21,06 s 20,22 s
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Najwyzszg $rednig wartoscig wspoétczynnika determinaciji R?2 wykazat sie model trenowany
przez 200 epok. Czas treningu poszczegolnych modeli jest proporcjonalny do zadanej liczby epok.
W przypadku 200 epok proces uczenia modelu trwat 3h 12 min 40 s. Czas ewaluacji modeli

na zbiorze testowym wyniést okoto 20 s.

Poroéwnanie rzeczywistych rozkladéw analizowanych parametréw cieplno-przeptywowych
z rozkladami wygenerowanymi przez stworzony model neuronowy - dla wartosci
znormalizowanych — zilustrowano na rysunkach 4.18 — 4.24. Rysunek 4.18 przedstawia rozktad
cisnienia na $rednicy podziatowej. Uzyskane rozklady — rzeczywisty oraz prognozowany —
sg bardzo zblizone. Najwieksze réznice w otrzymanych wartosciach cisnienia zaobserwowano

na krawedzi sptywu topatki wirnikowej ostatniego stopnia oraz w czesci wylotowej (rys. 4.19).

Real distribution

o
Fe
Pressure
(normalized values)

Predicted distribution

o
FS
Pressure
(normalized values)

Rys. 4.18. Rzeczywisty oraz prognozowany rozktad cisnienia

na srednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego.

W przypadku rozktadu temperatury sytuacja jest analogiczna. Rozktad rzeczywisty
i prognozowany sg zblizone (rys. 4.20), a najwieksze réznice w wartosciach temperatury wystepuja

na krawedzi sptywu topatki wirnikowej ostatniego stopnia (rys. 4.21).
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Rys. 4.19. Rozktad btedu wzglednego dla prognozowanych wartosci cisnienia
na srednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego,

dla wartosci btedu wzglednego nieprzekraczajgcych 100%.

Real distribution

Predicted distribution

Rys. 4.20. Rzeczywisty oraz prognozowany rozktad temperatury

na srednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego.

8 8 3

relative error [%]

&

Pressure

S

o =4
w o

Temperature
(normalized values)

=]
s

o
o

o
w

Temperature
(normalized values)

51


http://mostwiedzy.pl

Rys. 4.21. Rozktad btedu wzglednego dla prognozowanych wartosci temperatury
na srednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego,

dla wartosci btedu wzglednego nieprzekraczajgcych 100%.

Real distribution

Predicted distribution

Rys. 4.22. Rzeczywisty oraz prognozowany rozktad liczby Macha

na srednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego.
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Rzeczywisty rozktad liczby Macha i rozktad prognozowany réwniez sg do siebie zblizone,
(rys. 4.22). Najwieksze roznice w wartosciach liczby Macha sa zlokalizowane na krawedziach
poszczegodlnych topatek oraz w obrebie ptaszczyzn stanowigcych pofgczenie sasiadujgcych
wiencow (rys. 4.23, 4.24).

2]
nrelative error [%]

Mach number

8

Rys. 4.23. Rozktad btedu wzglednego dla prognozowanych warto$ci liczby Macha
na $rednicy podziatowej analizowanego kanatu przeptywowego,

dla wartosci btedu wzglednego nieprzekraczajacych 100%.
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Rys. 4.24. Lokalizacja maksymalnych wartosci btedu wzglednego (powyzej 100%)
dla prognozowanych wartosci liczby Macha na $rednicy podziatowej

analizowanego kanatu przeptywowego.

Na rysunku 4.25 przedstawiono histogramy btedu wzglednego rozpatrywanych parametréw
cieplno-przeptywowych (cisnienia, temperatury i liczby Macha) dla wartosci btedu
nieprzekraczajgcych 100%. Wartosci wzorcowe stanowity rozktady poszczegoélnych parametréow
wyznaczone na drodze obliczen numerycznych, tworzgce baze danych referencyjnych.
W przypadku cisnienia i temperatury wartos¢ btedu wzglednego w zdecydowanej wiekszosci
punktow analizowanego kanatu przeptywowego jest bliska 0. Wieksze wartosci btedu wzglednego,
dochodzgce do okoto 20%, wystgpity dla rozktadu liczby Macha. Nalezy jednak pamietad,
ze rozktad liczby Macha jest o wiele bardziej skomplikowany niz rozktad cisnienia, czy temperatury,
a w obszarach wystepowania fal uderzeniowych wartosci tego parametru podlegajg gwattownym

zmianom.

53


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Pressure Temperature Mach number
300000 80000

200000
250000 7ooeo
60000

150000 200000
50000

150000 40000
100000
100000 30000
50000 20000
50000

10000

D—L 0 0

0 20 40 60 80 100 o 20 40 80 80 100 0 20 40 80 80 100

Relative error [%)] Relative error [%)] Relative error [%]

Rys. 4.25. Histogramy btedu wzglednego dla poszczegdlnych prognozowanych parametrow
cieplno-przeptywowych (ci$nienia, temperatury oraz liczby Macha)

— wartosci nieprzekraczajgce 100%.

4.4.2. Symulator przeptywu pary w caftej przestrzeni analizowanego kanatu fopatkowego

Do stworzenia symulatora przestrzennego przeptywu pary mokrej przez analizowany ukfad
lopatkowy wykorzystano wybrang strukture modelu przeptywu na $rednicy podziatowe;j.

Liczebnosci poszczegdlnych zbioréw danych wyniosty odpowiednio:

e liczebnos¢ zbioru treningowego: 110 542 460;

e liczebnos¢ zbioréw walidacyjnego oraz testowego: 22 108 492.

Przeprowadzono trening modelu neuronowego w postaci perceptronu z trzema warstwami
ukrytymi o liczbie neurondéw odpowiednio: 256, 512 i 1024 dla 50 epok i liczebnosci podzbioru
danych uczgcych (ang. batch size) wynoszacej 1024. Krzywe uczenia zilustrowana na rysunku
4.26. Trening symulatora przeptywu przestrzennego trwat okoto 49 godzin, a predykcja na zbiorze
testowym okoto 21 minut. Warto$¢ wspotczynnika determinacji (R?) osiggnieta przez model
na zbiorze testowym wyniosta 0,98. Zbior testowy zawierat wyniki obliczen 7 symulacji
numerycznych, stgd predykcja parametrow przeptywu dla pojedynczego przypadku trwataby okoto
3 minuty. Z punktu widzenia cieplno-przeptywowej diagnostyki maszyn wirnikowych on-line
jest to zdecydowanie zbyt diugi czas predykcji modelu. Mozna go jednak tatwo skroécic, jesli
dysponuje sie odpowiednio duzg mocg obliczeniowg. Diuzsze czasy obliczen sg natomiast
wystarczajgce dla potrzeb diagnostyki off-line, gdyz czas nie jest tu parametrem krytycznym, a sam

proces diagnostyczny nie jest bezposrednio zwigzany z systemami bezpieczenstwa.

Na rysunku 4.27 przedstawiono wyniki testu wzdtuz osi turbiny. Kolorem zéttym oznaczono
fragmenty kanatu przeptywowego zajmowane przez wience kierownicze, a zielonym przez wience
wirnikowe. Podobnie, jak w przypadku modelu przeptywu na $rednicy podziatowej, najwiekszy
spadek doktadnosci wystepuje na wylocie z analizowanego ukfadu topatkowego. Rozkiad
wspotczynnika determinacji (R?) w pozostatych wiencach jest jednak o wiele bardziej rownomierny.
Trening modelu dla petnej objetoSci kanatu przeptywowego daje wiec lepsze rezultaty,

niz ograniczenie modelu do przestrzeni dwuwymiarowej.
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Rys. 4.26. Krzywe uczenia neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego (od lewej):

funkcja kosztu — btad $redniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE)

oraz metryka sukcesu — wspotczynnik determinacji (R?).
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Rys. 4.27. Wynik testu wzdtuz osi turbiny — warto$¢ wspoétczynnika determinacji (R?)

osiggnieta przez neuronowy symulator przeptywu przestrzennego

na kolejnych podzbiorach zbioru testowego.

Histogramy biedu wzglednego rozpatrywanych parametrow cieplno-przeptywowych

(cidnienia, temperatury oraz liczby Macha), dla wartodci btedu nieprzekraczajgcych 100%,

zilustrowano na rys. 4.28. Poszczegodlne rozktady btedu wzglednego — dla symulatoréw przeptywu

2Di3D

— sg zblizone.
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Rys. 4.28. Histogramy btedu wzglednego dla poszczegdlnych prognozowanych parametrow
cieplno-przeptywowych (ci$nienia, temperatury oraz liczby Macha)

— wartosci nieprzekraczajgce 100%.

4.4.3. Wptyw entropii statycznej na doktadno$¢ symulatora neuronowego

Ostatnim etapem analiz stworzonego neuronowego symulatora przestrzennego przeptywu
pary mokrej przez analizowany uktad topatkowy byta ocena jego doktadnosci po rozszerzeniu
zbioru rozpatrywanych parametréw cieplno-przeptywowych — sktadajgcego sie dotychczas z liczby
Macha, cisnienia i temperatury — o dodatkowy parametr w postaci entropii statycznej. Wymagato to
modyfikacji bazy danych referencyjnych — uwzglednienia warto$ci entropii statycznej
w poszczegolnych punktach kanatu przeptywowego dla rozwazanych warunkéw obcigzenia bloku.
Zmianie ulegta rowniez struktura modelu neuronowego. Dodano czwarty neuron w warstwie

wyjsciowej, zwiekszajgc tym samym liczbe parametréw (wag) modelu neuronowego.

Na rys. 4.29 przedstawiono rozktady entropii statycznej przy wierzchotkach fopatek,
w potowie rozpietosci topatek oraz u stép topatek. Obszary wzrostu entropii statycznej towarzyszg
obszarom wystepowania nieciggtosci przeptywu. Uwidaczniajg sie na krawedziach sptywu topatek
oraz na krawedzi ssgcej u stopy fopatki wirnikowej ostatniego stopnia — w miejscach wystepowania

zjawiska zwanego oderwaniem przeptywu.

Trening neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego uwzgledniajgcego entropie
statyczng trwat okofo 7,5 doby. Krzywe uczenia zilustrowano na rys. 4.30. Warto$¢ wspétczynnika

determinacji (R?) osiggnieta przez symulator na zbiorze testowym wyniosta 0,985.

56


http://mostwiedzy.pl

/\/\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

J——

Static Entropy
8664
8584
8504

- 8425

- 8345

- 8265

- 8185

- 8106

8026

" 7946

- 7867

- 7787

- 7707

7627
7548
7468
7388

[ kg1 KA-1]

Static Entropy
8664
8584
8504

- 8425

- 8345

- 8265

- 8185

- 8106

8026

" 7946

- 7867

- 7787

- 7707

7627
7548
7468
7388

[J kg™1 KA-1]

Static Entropy
8664
8584
8504

- 8425

- 8345

- 8265

- 8185

- 8106

8026

" 7946

- 7867

- 7787

- 7707

7627
7548
7468
7388

[J kgh-1 KA-1]

Rys. 4.29. Rozktad entropii statycznej: a) przy wierzchotkach topatek,

b) w potowie rozpietosci topatek, c) u stop topatek.
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Rys. 4.30. Krzywe uczenia neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego
uwzgledniajgcego entropie statyczng (od lewej): funkcja kosztu — btgd Sredniokwadratowy (ang.

Mean Squared Error, MSE) oraz metryka sukcesu — wspotczynnik determinaciji (R?).

Rys. 4.31 przedstawia wynik testu wzdtuz osi turbiny. Charakter rozktadu wspétczynnika
determinacji jest podobny do wynikdéw otrzymanych dla wczesniej zaprezentowanych modeli
neuronowych. Doktadnos¢ modelu uwzgledniajgcego entropie statyczng jest najnizsza w ostatnim
wiencu analizowanego ukladu ftopatkowego. Spadek doktadnosci jest jednak znacznie
tagodniejszy, a sam rozktad bardziej réwnomierny. Rozszerzenie zbioru rozpatrywanych
parametréw cieplno-przeptywowych o kolejny parametr w postaci entropii statycznej wptywa zatem
korzystnie na doktadno$¢ neuronowego modelu przeptywu przestrzennego. Kosztem poprawy
doktadnosci modelu jest wydtuzenie czasu obliczen, zwtaszcza podczas treningu modelu, zwigzane

ze wzrostem liczby wag modelu neuronowego (dodatkowy neuron w warstwie wyjsciowej).
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Rys. 4.31. Wynik testu wzdtuz osi turbiny — warto$¢ wspétczynnika determinacji (R?)
osiggnieta przez neuronowy symulator przeptywu przestrzennego uwzgledniajgcy

entropie statyczng na kolejnych podzbiorach zbioru testowego.
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5. ROLA METODY DLA DIAGNOSTYKI CIEPLNO-PRZEPLYWOWEJ

Pierwszym etapem cieplno-przeptywowej diagnostyki maszyn wirnikowych jest detekcja
niesprawnosci uktadu przeptywowego. Jak juz wczesniej wspomniano, poszukiwanie symptomow
niesprawnej pracy polega na okreslaniu odchytek mierzonych wartosci parametréw od ich wartosci
referencyjnych (in. wzorcowych). Wartosé réznicy wieksza od niepewnosci pomiarowej swiadczy

0 wystgpieniu degradaciji, [6].

Stworzony neuronowy symulator przeptywu przestrzennego umozliwia wyznaczanie
rozktadoéw rozpatrywanych parametrow (liczby Macha, cisnienia, temperatury oraz entropii
statycznej) w petnym polu pracy analizowanej turbiny parowej. Mozna go zatem wykorzystac
do okreslania standéw referencyjnych dla potrzeb pierwszego etapu diagnostyki cieplno-
przeptywowej. Sposrod rozpatrywanych parametréw, z punktu widzenia procesu diagnostycznego,
uzyteczne sg cisnienie i temperatura. Usrednione wartosci tych parametrow w przestrzeniach
miedzystopniowych, okreslane na podstawie rozktadow wyznaczanych przez symulator, mozna
poréwnywaé z odpowiednio skorygowanymi wartosciami cisnienia i temperatury mierzonymi

w komorach upustowych w trakcie eksploataciji turbiny.

Ponizej przedstawiono wyniki analizy uzytecznosci stworzonego symulatora do okres$lania
usrednionych  referencyjnych  wartosci  cisnienia i temperatury w  przestrzeniach
miedzystopniowych. Rys. 5.1 ilustruje orientacyjny obszar kanatu przeptywowego uwzgledniony
w procesie analizy. Obszar ma ksztatt pierscienia o szerokosci 2 cm i w przyblizeniu odpowiada
przestrzeni pomiedzy analizowanymi stopniami turbinowymi, w ktérej wprowadzano sonde

podczas przeprowadzania rzeczywistych pomiaréw opisanych w rozdziale 3 (tabela 3.5).

W tabeli 5.1 zestawiono usrednione wartosci cisnienia i temperatury dla rozpatrywanych
wartosci cisnienia wlotowego. Poréwnano usrednione wartosci poszczegdlnych parametrow
wyznaczone na podstawie rozktadow uzyskanych na drodze symulacji numerycznych,
traktowanych w tym przypadku jako wzorcowe, z warto$ciami wyznaczonymi na podstawie
rozktadéw prognozowanych przez stworzony symulator neuronowy. Dla kazdej pary rzeczywistej

i prognozowanej wartosci danego parametru obliczono btgd wzgledny.

Wyniki analizy wyznaczonych wartosci usrednionych zilustrowano réwniez na rysunkach
5.2 oraz 5.3. W przypadku cisnienia btgd wzgledny warto$ci prognozowanej w stosunku do wartos$ci
rzeczywistej miescit sie w przedziale 0,7% + 1,2%. Usredniona warto$¢ prognozowanej
temperatury byta obarczona znacznie nizszym btedem, nieprzekraczajgcym 0,2 %. Zauwazono
takze spadek wartosci btedu wzglednego usrednionej wartosci temperatury wraz ze wzrostem
wartosci cisnienia wlotowego. Zaprezentowane wyniki swiadczg o mozliwosci wykorzystania
prognozowanych rozktadéw mierzalnych parametrow cieplno-przeptywowych, okreslanych
przez neuronowe symulatory przestrzennych przeptywdéw pary mokrej w kanatach topatkowych,
do okreslania stanéw referencyjnych w pierwszym etapie diagnostyki turbin parowych, jakim jest

detekcja niesprawnosci ukfadu przeptywowego.
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Rys. 5.1. Orientacyjny obszar analizowanego kanatu przeptywowego,

dla ktérego przeprowadzono proces usredniania (widok merydionalny).

Tabela 5.1. Zestawienie usrednionych wartosci cisnienia i temperatury, wraz z wartosciami btedu

wzglednego, dla poszczegdlnych wartosci cisnienia wlotowego.

Py, [Pa] | Preal [Pa] | Pprea [Pa] | 8P [%] | Treal [K] | Tprea [K] | 8T [%]
65645 28556 28763 0,72 | 343,60 344,30 0,20
72793 31759 32048 0,91 | 344,97 345,56 0,17
81594 35610 35905 0,83 | 347,28 347,69 0,12
88324 38581 38844 0,68 | 348,76 349,16 0,12
95556 41729 42093 0,87 | 350,47 350,90 0,12
97808 42583 43073 1,15 ] 350,62 350,86 0,07

105836 46088 46456 0,80 | 352,51 352,80 0,08
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Rys. 5.2. Rzeczywiste oraz prognozowane wartosci cisnienia w przestrzeni miedzystopniowe;j,

dla poszczegdélnych wartosci cisnienia wlotowego.
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Rys. 5.3. Rzeczywiste oraz prognozowane wartosci ci$nienia w przestrzeni miedzystopniowe;j,

dla poszczegdlnych wartosci cisnienia wlotowego.
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6. PODSUMOWANIE

Niniejsza rozprawa doktorska jest poswiecona opracowaniu metody modelowania
przeptywu pary mokrej w przydzwiekowych i naddzwiekowych kanatach topatkowych turbin
parowych. Celem przeprowadzonych analiz, proceséw modelowania oraz obliczen byto stworzenie
neuronowego symulatora okotodzwiekowego przeptywu pary w wybranym reprezentatywnym
uktadzie fopatkowym. Jak juz wczesniej wspomniano, stworzona metoda ma charakter
hierarchiczny. Przebieg prac wykonanych w ramach jej poszczegdlnych elementéw i etapow,
prowadzgcych do zbudowania neuronowego symulatora przestrzennego przeptywu pary,

zilustrowano na rys. 6.1 i opisano ponize;.

Wybdr i analiza geometrii uktadu przeplywowego

|

Budowa przestrzennej siatki

kanatu przeplywowego Wyniki pomiarew
l bloku energetycznego
Wyniki specjalistycznych Budowa numerycznego przestrzennego modelu l
pomiarow wewnatrz | przeplywu czynnika roboczego przez analizowany Obliczenia obiegu bloku energetycznego
kanalu przeplywowego uktad fopatkowy dostrojonego do pomiarow

| l

Numeryczne symulacje przeptywu pary Okreslenie warunkow brzegowych przeptywu
przez analizowany kanat fopatkowy dla peinego pola pracy turbiny

l

Stworzenie bazy danych referencyjnych
dla analizowanego ukfadu przeptywowego
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Optymalizacja neuronowego symulatora przeplywu
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Rys. 6.1. Schemat hierarchii budowania neuronowego modelu obliczeniowego

uktadu przeptywowego.

1. Wybdr i analiza geometrii rozpatrywanego uktadu przeptywowego.

Wystepowanie przeptywu naddzwickowego jest zjawiskiem charakterystycznym
dla ostatnich stopni turbin parowych duzej mocy, charakteryzujgcych sie dtugimi topatkami
0 skomplikowanej geometrii. Jako reprezentatywny turbinowy ukiad topatkowy, spetniajacy
te zatozenia, przyjeto dwa ostatnie stopnie czesci niskopreznej turbozespotu 18K370 z wylotem
ND-37. Whnioski ptyngce z przeprowadzonych badan obowigzujg réwniez dla innych uktadow,

w ktérych wystepuje przeptyw naddzwiekowy.
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2. Budowa numerycznego przestrzennego modelu przeptywu pary mokrej przez analizowany

uktad topatkowy.

Pierwszym etapem prac jest budowa numerycznego modelu przestrzennego przeptywu
pary mokrej przez analizowany uktad topatkowy, ktéry zastepuje w proponowanej metodzie —
obecnie jeszcze niedostepny — przestrzenny system pomiarowy, [22]. Trojwymiarowy model
geometryczny kanatu przeptywowego utworzono w programie ANSYS Turbogrid 18.0. Nastepnie
dokonano jego dyskretyzacji iutworzono 5 siatek numerycznych o réznym zageszczeniu
elementow (od okoto 400 tys. do prawie 6 min). Analize otrzymanych wariantéw siatki numerycznej
przeprowadzono pod kgtem doktadnosci uzyskiwanych wartosci mocy i sprawnosci modelowanego
uktadu fopatkowego. Przeanalizowano réwniez wartosci bezwymiarowej odlegtosci od Sciany —
tzw. parametru y* — dla poszczegdinych wiencow topatkowych. Uwzgledniajgc wyniki
przeprowadzonych analiz oraz dostepng moc obliczeniowa, uznano siatke o okoto 3 min elementéw

za najbardziej optymalna.

Kolejnym krokiem jest zadanie warunkéw brzegowych w postaci cisnienia catkowitego
i temperatury catkowitej na wlocie do analizowanego ukfadu topatkowego oraz cisnienia
statycznego na wylocie. Poszczegdlne warunki brzegowe zadano w formie rozktadow
wspomnianych parametréw, bazujgc na wynikach rzeczywistych pomiaréw cieplno-przeptywowych
przeprowadzonych przez spétke Diagnostyka Maszyn w latach 1997 — 2005 na wybranych blokach
dwoch polskich elektrowni, [44][48]. Nastepnie, w programie ANSYS CFX 18.0, przeprowadzono
numeryczne symulacje przeptywu pary mokrej przez modelowany kanat topatkowy, a otrzymane
wyniki poréwnano z rzeczywistymi pomiarami. Dzieki takiemu podejsciu obliczenia numeryczne
odnoszg sie, przynajmniej w ptaszczyznach pomiarowych, do rzeczywistych pomiaréw

przeprowadzonych na turbinach elektrownianych.

3. Stworzenie bazy danych referencyjnych.

Baze danych referencyjnych stworzono przy wykorzystaniu numerycznego programu
obliczeniowego DIAGAR. Model bloku parowego o mocy 370 MW (zatgcznik 1) dostrojono
do 49 zestawdw danych, stanowigcych rézne kombinacje wartosci obcigzenia turbiny i ciSnienia
koncowego (tabela 4.1). Zmiane obcigzenia w zakresie 57% + 105% oraz cisnienia koncowego
w zakresie 4+10 kPa okreslono na podstawie wartosci wystepujgcych w sprawozdaniach
pomiarowych, np. [43]. Uzyskane warto$ci ci$nien i temperatur na wlocie i wylocie z dwdéch
ostatnich stopni czesci niskopreznej wprowadzono do numerycznego modelu analizowanego
kanatu przeptywowego, okreslajgc tym samym wartosci warunkéw brzegowych. Przeprowadzono
49 symulacji przeptywu pary mokrej przez rozpatrywany uktad topatkowy. Otrzymane rozktady
ci$nienia, temperatury i liczby Macha stabelaryzowano, tworzac tym samym baze danych

referencyjnych o liczbie rekordéw siegajgcej niemal 150 milionéw.

Nastepnym krokiem na drodze do stworzenia neuronowego symulatora przeptywu pary
przez analizowany uktad fopatkowy jest wydzielenie sposréd bazy danych referencyjnych zbioru
treningowego, walidacyjnego oraz testowego. Podziatu danych dokonano w sposob losowy,

przypisujgc zbiorom: walidacyjnemu i testowemu dane z 7 losowo wybranych symulacji, po jednej
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dla kazdej rozpatrywanej wartosci obcigzenia analizowanego turbozespotu. Dane z pozostatych
35 symulacji utworzyly zbiér danych uczgcych. Potencjat informacji zawartych w bazie danych
referencyjnych zbadano przy uzyciu jezyka programowania Python 3.7 i biblioteki scikit-learn.
Stworzono szereg symulatoréw przeptywu pary na $rednicy podziatowej analizowanego uktadu
lopatkowego, bazujgc na powszechnie stosowanych modelach uczenia maszynowego
(ang. machine learning), tj.: Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor, Gradient
Boosting Regressor, czy XGB Regressor. Optymalizacje poszczegolnych modeli w zadanej
przestrzeni hiperparametréw przeprowadzono przy uzyciu narzedzia hyoperopt. Zastosowano
walidacje krzyzowg. Z punktu widzenia dokfadnosci oraz czasu ewaluacji, najlepszy okazat sie
model XGB Regressor, ktéry osiggnat na zbiorze testowym wartos¢ wspotczynnika determinacii

(R?) na poziomie 0,985 w czasie okoto 1,1 s.

4. Optymalizacja neuronowego symulatora przeptywu na Srednicy podziatowej.

Istothym etapem jest stworzenie neuronowego symulatora przeptywu pary na Srednicy
podziatowej analizowanego kanatu topatkowego. Przyjeto strukture sieci neuronowej w postaci
perceptronu wielowarstwowego, ktéry — zgodnie z [35] — wykazuje dobre zdolnosci rekonstrukcji fal
uderzeniowych. Strukture modelu przeanalizowano pod katem liczby warstw ukrytych (1, 2 lub 3),
liczby neurondw w poszczegodlnych warstwach, wielkosci podzbioru danych treningowych
wykorzystywanego do uczenia modelu neuronowego w pojedynczym kroku (ang. batch size)
oraz liczby epok. Przyjeto funkcje aktywacji warstw ukrytych w postaci funkcji ReLU (ang. Rectified
Linear Unit) i zastosowano optymalizator Adam. Ostatecznie wybrano strukture w postaci
perceptronu wielowarstwowego z trzema warstwami ukrytymi o liczbie neuronéw w poszczegdlnych
warstwach odpowiednio 256 / 512 / 1024. Liczebnos¢ podzbioru danych uczacych wynosita 1024,
a liczba epok 200. Stworzony symulator osiggnat $rednig warto$¢ wspoétczynnika determinaciji (R?)
na poziomie 0,9847 w czasie ok. 20 s. Najnizszg doktadnos$é¢ dla wszystkich rozpatrywanych
parametréw cieplno-przeptywowych (cisnienia, temperatury i liczby Macha) zaobserwowano
na krawedzi sptywu fopatki wirnikowej ostatniego stopnia oraz w czesci wylotowej. W przypadku
liczby Macha spadek doktadnosci obejmowat réwniez krawedzie pozostatych f{opatek

oraz ptaszczyzny stanowigce potgczenie pomiedzy poszczegdlnymi wiencami.

5. Stworzenie neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego.

Finalnym etapem jest stworzenie symulatora przestrzennego przeptywu pary mokrej
przez analizowany uktad topatkowy. W tym celu wykorzystano strukture sieci neuronowej wybrang
dla symulatora przeptywu na $rednicy podziatowej i przeprowadzono trening dla 50 epok.
Stworzony symulator osiggnat na zbiorze testowym warto$¢ wspotczynnika determinacji (R?)
na poziomie 0,98 w czasie okoto 21 minut. Rozszerzenie zbioru danych treningowych
do przestrzeni trojwymiarowej poprawito rozktad doktadnosci w kanale przeptywowym, ktory stat sie

bardziej réwnomierny.

Zbadano réwniez wptyw entropii statycznej na doktadnos$¢ stworzonego symulatora.
Efektem rozszerzenia zestawu wyznaczanych parametrow cieplno-przeptywowych (liczby Macha,

ci$nienia i temperatury) o kolejny parametr w postaci entropii statycznej byta poprawa doktadnosci
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symulatora, ktéra uwidocznita sie zwtaszcza w najtrudniejszym — z punktu widzenia procesu
modelowania — obszarze analizowanego kanatu przeptywowego, tj. na wylocie z ostatniego wienca

topatkowego.

Celem przeprowadzonych analiz, proceséw modelowania i obliczen jest stworzenie
neuronowego symulatora przestrzennego przeptywu pary mokrej przez dwa ostatnie stopnie czesci
niskopreznej turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37 przy wykorzystaniu przestrzennych obliczen
numerycznych dostrojonych do obecnie dostepnych wynikéw pomiaréw —i cel ten zostat osiggniety.
Stworzony symulator umozliwia predykcje rozkladéw rozpatrywanych parametrow cieplno-
przeptywowych (ci$nienia, temperatury, liczby Macha oraz entropii statycznej) w warunkach
zmiennych obcigzen, a takze identyfikacje zjawisk zachodzgcych w analizowanym kanale

przeptywowym (w tym przede wszystkim zjawisko powstawania skosnej fali uderzeniowe;j).

Poprawe doktadnosci stworzonego symulatora neuronowego mozna uzyskac

m. in. poprzez optymalizacje:

e struktury sieci neuronowej (liczby warstw ukrytych i liczby neurondéw w poszczegdélnych
warstwach);

e podziatu bazy danych referencyjnych pomiedzy poszczegdlne zbiory (treningowy,
walidacyjny i testowy);

e wielkosci podzbioru danych treningowych (ang. batch size);

o funkcji aktywacji warstw ukrytych;

e optymalizatora;

o funkcji kosztu i metryki sukcesu;

e liczby epok.

Zaproponowane zabiegi wigzg sie jednak z ogromnymi naktadami mocy obliczeniowej, ktoérymi

nie dysponowano podczas prac nad niniejszg rozprawg doktorska.

Opracowana hierarchiczna metoda tworzenia neuronowych symulatoréw przestrzennych
przeptywdw pary ma charakter ogdélny i moze by¢ stosowana réwniez dla innych turbinowych
uktadéw topatkowych. Poszczegdlne elementy metody oraz kolejnosé jej etapéw powinny byé
zachowane dla kazdego podobnego przypadku. Szczegdlne zadanie w budowie symulatora spetnia
badanie wiasciwosci SSN zaréwno dla przeptywu 2D, jak i 3D. Wstepne badanie w ramach
modelowania przeptywu na srednicy podziatowej analizowanego kanatu topatkowego utatwia

poszukiwanie optymalnej struktury neuronowego symulatora przeptywu przestrzennego.

Symulator przygotowany wedtug opracowanej metody moze petni¢ role narzedzia
wyznaczajgcego parametry stanu referencyjnego dla potrzeb cieplno-przeptywowej diagnostyki
systemow przemystowych, zwitaszcza blokéw energetycznych. Parametry okreslone dla petnego
pola pracy turbiny, przy poprawnej niezdegradowanej geometrii kanatu przeptywowego, zostang
wowczas wykorzystane do poszukiwania symptoméw niesprawnej pracy w pierwszym etapie

diagnostyki — detekcji uszkodzenia lub degradacji.
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Dalsze usprawnienia metody budowy neuronowych symulatorow przeptywu mogtyby
polega¢ np. na zastosowaniu walidacji krzyzowej, dzieki czemu wydzielanie osobnego zbioru
danych walidacyjnych ze zbioru treningowego nie bytoby konieczne. Ciekawym rozwigzaniem
bytoby réwniez zastosowanie sieci konwolucyjnych do predykcji rozkladéw parametréw cieplno-
przeptywowych w kanatach topatkowych turbin parowych. Sieci konwolucyjne charakteryzujg sie
dobrg zdolnoscig rozpoznawania lokalnych powigzan, ktére towarzyszg obszarom wystepowania
skosnych fal uderzeniowych. Zastosowanie sieci konwolucyjnych wymaga jednak modyfikacji
numerycznej siatki obliczeniowej kanatu przeptywowego. Stworzona siatka numeryczna musi by¢
strukturalna, gdyz takiej wtasnie wymagajg modele oparte o sieci konwolucyjne. Wynika to
Z koniecznosci wprowadzania danych do modelu w postaci macierzy. Istnieje niebezpieczenstwo,
ze interpolacja rozktadéw poszczegdélnych parametréw cieplno-przeptywowych wigzataby sie

z utratg czesci zawartych w nich informacji.

Nalezy réwniez zwrdcic uwage na mozliwosci zastosowania powszechnie uzywanych
modeli uczenia maszynowego (ang. machine learning), a w szczegdlnosci na model XGB
Regressor, zaprezentowany w niniejszej pracy. Symulator przeptywu pary mokrej na Srednicy
podziatowej analizowanego uktadu topatkowego, stworzony na bazie modelu XGB Regressor,

wykazat sie doktadnoscig zblizong do doktadnosci symulatora neuronowego.

Podsumowujac zakres prac przeprowadzonych w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej,

nalezy podkresli¢ zawarte w niej oryginalne rezultaty:

e opracowana metoda neuronowego modelowania przeptywéw okotodzwiekowych
w réznych kanatach przeptywowych, ktérej uzyteczno$¢ zobrazowano na przyktadzie
wybranego rzeczywistego kanatu przeptywowego turbiny parowej duzej mocy
przy uwzglednieniu dostepnych pomiaréw obiegu oraz wewnetrznych pomiardw turbiny;

e tréjwymiarowy numeryczny model przeptywu pary mokrej przez dwa ostatnie stopnie
czesci niskopreznej turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37, stworzony w oparciu o wyniki
rzeczywistych pomiaréw przeprowadzonych przez spoétke Diagnostyka Maszyn, umozliwiajgcy
wyznaczanie przestrzennych pol parametréw cieplno-przeptywowych w analizowanym kanale
topatkowym (ANSYS Turbogrid, CFX);

e baza danych referencyjnych dla obiegu cieplnego turbozespotu 18K370 o liczbie rekordéw
siegajgcej niemal 150 milionéw, stworzona na podstawie tréjwymiarowych rozktadow
wybranych parametrow cieplno-przeptywowych (ci$nienia, temperatury i liczby Macha),
uwzgledniajgca zmiane obcigzenia turbozespotu w zakresie 57% + 105% mocy nominalnej
oraz zmiane cisnienia koricowego w zakresie 4+10 kPa (DIAGAR, ANSYS CFX);

e symulatory przeptywu pary mokrej na srednicy podziatowej rozpatrywanego turbinowego uktadu
lopatkowego, bazujgce na wybranych modelach uczenia maszynowego wraz ze skryptem

umozliwiajgcym ich automatyczng optymalizacje oraz dalszg rozbudowe (Python);
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e neuronowy symulator przeptywu na srednicy podzialowej oraz neuronowy symulator
przestrzennego przeptywu pary mokrej przez dwa ostatnie stopnie czesci niskopreznej
turbozespotu 18K370 z wylotem ND-37 w postaci odpowiednio wytrenowanych perceptronow
wielowarstwowych z trzema warstwami ukrytymi (Python);

e przystosowanie dziatania neuronowego symulatora przeptywéw okotodzwiekowych
w kanatach topatkowych turbin parowych do petnego pola pracy blokéw energetycznych,
a tym samym stworzenie mozliwosci zastosowania symulatora w diagnostyce cieplno-

przeplywowej do detekcji niesprawnosci w uktadzie przeptywowym turbiny.

W nieco odleglejszej przysziosci mozna oczekiwaé, ze obserwowany rozwdéj narzedzi
i metod pomiarowych doprowadzi do mozliwosci pozyskania wynikbw pomiaréw zblizonych
do rozktadéw parametrow cieplno-przeptywowych otrzymywanych na drodze przestrzennych
obliczen numerycznych ukfadéw przeptywowych. Byé moze mozliwosci te bedg ograniczone
do ukladéw modelowych, ale i tak bedzie to znaczny postep. Zaprezentowana metoda
neuronowego modelowania przeptywow okotodzwiekowych, po niezbednych korektach, moze by¢

wtedy dostosowana do nowej sytuacji pomiarowe;.

Neuronowe symulatory przeptywu pary mokrej przez analizowany uktad topatkowy,
stworzone w ramach niniejszej rozprawy, mozna zastosowaé¢ dla geometrii innych kanatéw
topatkowych turbin parowych. Dodatkowo otwiera sie mozliwos¢ wykorzystania neuronowych
symulatoréw przeptywu do badan nad poszukiwaniem degradacji geometrycznej elementow
kanatéw przeptywowych. Whnioski ptyngce z wykonanych prac mozna wykorzysta¢ rowniez
do tworzenia neuronowych symulatorow przeptywu dla elementéw instalacji przemystu

chemicznego, petrochemicznego, spozywczego i innych.
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ZALACZNIKI

Zatacznik 1. Schemat numerycznego modelu obliczeniowego bloku parowego o mocy 370 MW.

A3
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Zatacznik 2. Fragment kodu przedstawiajgcy przestrzen hiperparametréw okreslong dla kazdego

z rozwazanych modeli uczeni maszynowego.

models = {}

models['names'] = [

# 'DecisionTreeRegressor’,
'GradientBoostingRegressor',
'KNeighborsRegressor’,
‘RadiusNeighborsRegressor,
'RandomForestRegressor’,
'SVR',

'XGBRegressor',

— ® HF H ¥

models['raw'] = [

# DecisionTreeRegressor,
GradientBoostingRegressor,
KNeighborsRegressor,
RadiusNeighborsRegressor,
RandomForestRegressor,
SVR,

XGBRegressor,

— = = ¥ H

models['params'] = [

# |
# 'max_depth": hp.choice('max_depth’, np.arange(5, 16, 1, dtype=int)),
# 'random_state': random_state,
# 1}
{
'loss": hp.choice('loss', ['ls', 'huber']),

'learning_rate': hp.choice('learning_rate',  np.arange(0.05, 0.31, 0.05)),

'max_depth': hp.choice('max_depth’, np.arange(5, 16, 1, dtype=int)),
'subsample': hp.quniform('subsample', 0.5, 1, 0.05),
'n_estimators': hp.choice('n_estimators',  np.arange(50, 100, 10)),
‘'random_state": random_state,
b
#
# ‘algorithm": hp.choice('algorithm’, ['ball_tree', 'kd_tree']),
# 'n_jobs': -1,
# 1}
# {
# ‘algorithm": hp.choice('algorithm’, ['ball_tree', 'kd_tree']),
# 'n_jobs'": -1,
# 1}
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'max_depth": hp.choice('max_depth’, np.arange(5, 16, 1, dtype=int)),
'n_estimators': hp.choice('n_estimators',  np.arange(50, 100, 10)),
‘'random_state": random_state,

'n_jobs'": -1,

'kernel': hp.choice('kernel’, ['poly', 'rbf', 'sigmoid']),

'degree": hp.choice('degree’, [3, 4, 5]),

'C": hp.quniform('C', 0.5, 1, 0.05),

'learning_rate': hp.choice('learning_rate', np.arange(0.05, 0.31, 0.05)),
'max_depth': hp.choice('max_depth’, np.arange(5, 16, 1, dtype=int)),
'subsample': hp.quniform('subsample’, 0.5, 1, 0.05),
'colsample_bytree':  hp.quniform('colsample_bytree’, 0.5, 1, 0.05),

'n_estimators': hp.choice('n_estimators', np.arange(50, 100, 10)),
‘'random_state": random_state,

'objective": ‘reg:squarederror’,

'seed': seed,

'n_jobs'": -1,
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Zalacznik 3. Fragment kodu przedstawiajgcy strukture oraz algorytm obliczen

neuronowego.
def get_mlp():

def r2(y_true, y_pred):
SS_res = tf.reduce_sum(tf.square(tf.subtract(y_true, y_pred)))
SS_tot = tf.reduce_sum(tf.square(tf.subtract(y_true, tf.reduce_mean(y_true))))
return tf.subtract(1., tf.divide(SS_res,SS_tot))

mlp = Sequential([

Dense(n, input_dim=X_train.shape[1], activation="relu'),
Dense(2*n, activation="relu'),

Dense(4*n, activation="relu'),

Dense(3)

)

mlp.compile(loss="mse', optimizer='adam’, metrics=['mae’, r2])

return mlp

modelu
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Zalacznik 4. Krzywe uczenia rozpatrywanych konfiguracji neuronowego modelu przeptywu pary

na $rednicy podziatowej analizowanego uktadu topatkowego.

Wartos¢ funkgji kosztu (MSE) oraz metryki sukcesu (R2) w funkciji liczby epok, dla poszczegdinych

liczb neurondéw w warstwie ukrytej.

Liczba warstw ukrytych:

Batch size:

1
512

MSE [] neuronsho: 8 MSE [1] neuronsho: 16 MSE [] neuronsho: 32 MSE [] neuronsNo: 64
0.012 \ = training mse 0012 = training mse 0.012 = training mse 0012 = training mse
'\ wvalidation mse validation mse wvalidation mse validation mse
0010 \____\_-___ 0010 0.010 0010
\
0.008 0.008 0.008 \ 0.008
0.006 0.006 0.006 \\_ 0.006
T ——
—
—
0.004 0.004 0.004 0.004 e
0.002 0.002 0.002 0.002
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [] neuronsNo: 128 MSE [] neuronsho: 256 MSE [] neuronsNo: 512 MSE [] neuronsho: 1024
0012 — trai.nmg mse 0.012 = training mse 0.012 — trai.ning mse 0.012 = training mse
validation mse validation mse validation mse validation mse
0.010 0.010 0.010 0.010
0.008 0.008 o.008 0.008
0.00& 0.006 0.006 0.00&
0.004 \\““- 0004 A 0004 0.004
e— . ~— - \\
T—an s —
0.002 0.002 — 0.002 s ——s—a— | 0002 e ——aan
T

0 1[‘] EIU 30 40 50
liczba epok [-]

U 10 Zb 30 40
liczba epok [-]

liczba epok [-]

liczba epok [-]

2 21 27 27
R neuronsho- 8 R neuronsNo- 16 RH neuronsho: 32 RH neuronsNo- 64
100 100 100 100
095 095 095 095
090 090 090 090
085 085 085 085
0.80 0.80 0.80 0.80
0.75 075 0.75 075
0.70 070 0.70 070
0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2

wvalidation r2 validation r2 wvalidation r2 validation r2

060 1 T g y T — 060 T y T T — 060 y T T T — 060 T y y T T

0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50

liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
2 2 2 2
R [ ] neuronsMo: 128 R [ ] neuronsNo: 256 R [ ] neuronsNo: 512 R [ ] neuronsNo: 1024
100 100 100 100
0.95 095 0.95 095
0.90 0.90 0.90 090
0.85 0.85 0.85 085
080 080 0.80 080
075 075 075 075
070 070 070 070
0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2

validation r2 wvalidation r2 wvalidation r2 validation r2

0.60 T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T T

o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

liczba epok [-]

liczba epok [-]

liczba epok [-]

liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych: 1
Batch size: 1024

MSE[] neuronso: 8 MSE[] neuronsNo: 16 MSE[] neuronsNo: 32 MSE[] neuronsNo: 64
0012 ‘ —— training mse 0012 —— training mse 0.012 —— training mse 0012 —— training mse
\ validation mse validation mse validation mse validation mse
0010 \ powq 0010 0010
\_ﬁ— \
0008 0.008 \—1\\ 0.008 ooos |
~— AN \
0.006 0.006 —— 0.006 \ 0.006 “\
——— \___
0.004 0.004 0.004 0.004
0.002 0.002 0.002 0.002
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [-] neuronsNo: 128 MSE [-] neuronsNo: 256 MSE[] neuronsNo: 512 MSE [-] neuronsNo: 1024
0012 = training mse 0.012 = training mse 0.012 = training mse 0.012 = training mse
validation mse validation mse wvalidation mse validation mse
0.010 0.010 0.010 0.010
0.008 0.008 0.008 0.008
0.006 0.006 0.006 0.006
0.004 \\_ 0.004 N 0.004 \ 0.004
‘\_____‘ . \HI ~__ . -
— —_— —
0.002 0.002 0.002 I— 0.002 I
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
2 2 2 2
R neuronsho- 8 R neuronsNo- 16 R neuronsho: 32 R neuronsNo- 64
100 100 100 100
095 095 095 095
0.90 0.90 0.90 090
0.85 0.85 0.85 0.85
0.80 0.80 0.80 0.80
075 075 075 075
o070 070 070 o7
065 —— training r2 D &S —— training r2 065 —— training r2 0 &5 —— training r2
wvalidation r2 validation r2 wvalidation r2 validation r2
060 - T T T T T 060 - T T T T T 060 - T y y T T 060 T T T T T
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 0 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
2 2 2 27
R[] neuronsNo: 128 R[] nauronsio: 256 RE[ neuronsNo: 512 RE[ nauronsio: 1024
100 100 100 100
0.95 0395 0.95 035
090 090 050 090
085 085 085 085
080 080 0.80 080
0.75 075 0.75 0.75
070 070 070 070
0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2
validation r2 wvalidation r2 wvalidation r2 wvalidation r2
0.60 T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T y 060 v T T T T T
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych:

Batch size:

1

2048

MSE [-] neuronsho: 8 MSE[] neuronsNo: 16 MSE[] neuronsho: 32 MSE[] neuronsNo: 64
0.012 K = training mse 0012 = training mse 0.012 = training mse 0012 = training mse
\ wvalidation mse validation mse wvalidation mse validation mse
0010 \\ 0010 0010 0010
N ! \
— \\
0.008 0.008 0.008 0.008
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0012 — tral.nmg mse 0.012 = training mse 0.012 — tral.nmg mse 0.012 = training mse
wvalidation mse validation mse validation mse validation mse
0.010 0.010 o.010 0.010
0.008 0.008 o.008 0.008
0.00& A 0.006 0.006 0.00&
0.004 0004 0004 0.004 \
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0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
2 2 2 2
R [ ] neuronsMo: 128 R [ ] neuronsNo: 256 R [ ] neuronsMo: 512 R [ ] neuronsNo: 1024
100 100 100 100
0.95 0395 0.95 035
0.90 0.90 0.90 090
085 085 085 085
080 080 0.80 080
0.75 075 075 075
070 070 070 070
0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2
validation r2 wvalidation r2 wvalidation r2 wvalidation r2
0.60 T T T T T 0.60 -~ T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T T
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

liczba epok [-]

liczba epok [-]

liczba epok [-]

liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych: 1
Batch size: 4096

MSE[] neuronso: 8 MSE[] neuronsNo: 16 MSE[] neuronsNo: 32 MSE[] neuronsNo: 64

0.012 \ training mse 0012 \ training mse 0.012 | training mse 0012 training mse
validation mse \ validation mse \ validation mse validation mse

0.010 0.010 ¥ 0.010 ool %
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R[] neuronsNo: 128 RE[] nauronsho: 256 RO neuronsNo: 512 RO nauronsio: 1024
100 100 100 100
0.95 0395 0.95 035
0.90 0.90 0.90 090
085 085 085 085
080 080 0.80 080
075 075 075 075
070 070 070 070
0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2 0.65 = training r2
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0.60 T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T T 0.60 T T T T T
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Liczba warstw ukrytych: 2
Batch size: 512

MSE [- - MSE [- MSE [-
y neuronsNo: 8/16 MSE [-] neuronsNo: 16/32 tl neuronsNo: 32/64 t neuronsNo: 64/128
0.010 0.010 0.010 0.010
—— training mse —— training mse —— training mse —— training mse
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0.008 0.008 0.008 0.008
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE [ neuronsNo: 128/256 MSE [ neuronsNo: 256/512 MSE [ neuronsNo: 512/1024 MSE[]  hauronsho: 1024/2048
0.010 0.010 0.010 0.010
= training mse = training mse = training mse = training mse
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0.008 o.008 o.ooe 0.008
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R7[ neuronsMo: 8/16 R[] neuronsNo: 16/32 R[] neuronsio: 32/64 R[] neuronsNo: 64/128
100 100 100 100
0.95 0.95 0.95 0.95
0.90 0.90 0.90 0.90
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0.95 0.95 0.95 0.95
| I
0.90 090 0901 " 090
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Liczba warstw ukrytych: 2
Batch size: 1024

MSE [- MSE [- MSE [- MSE [-
y neuronsNo: 8/16 t neuronsio: 16/32 0 neuronsNo: 32/64 tl neuronsNo: 64/128
0.010 Y 0.010 0.010 0.010
\. —— training mse —— training mse —— training mse —— training mse
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——— — LY s
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2 272 27 27
R [ ] neuronsMo: 8/16 R [ ] neuronsho: 16/32 R [ ] neuronsMo: 32/64 R [ ] neuronsNo: 64/128
100 100 100 100
0.95 0.95 095 0.95
0.90 090 090 0.90 4
0.85 0.85 085 0.85
080 080 080 0.80 4
075 —— training r2 075 —— training r2 075 —— training r2 0.75 1 —— training r2
validation r2 wvalidation r2 validation r2 validation r2
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o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
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100 100 100 100
0.95 0.95 0.95 0.95
0.90 090 0.90 090
0.85 0.85 0.85 0.85
0.80 0.80 0.80 0.80
078 — training r2 075 = training r2 075 — training r2 075 = training r2
wvalidation r2 validation r2 wvalidation r2 wvalidation r2
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Liczba warstw ukrytych: 2
Batch size: 2048

MSE [- - MSE [- MSE [-
[ neuronsNo: 8/16 MSE[] neuronsNo: 16/32 [ neuronsNo: 32/64 [ neuronsNo: 64/128
0.010 1 0.010 l 0.010 0.010
\ = training mse = training mse = {raining mse = training mse
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MSE [ neuronsNo: 128/256 MSE [ neuronsNo: 256/512 MSE [ neuronsNo: 512/1024 MSE[1  hauronsho: 102472048
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2 27 21 27
RE[ neuronsMo: 8/16 R[] neuronsNo: 16/32 RO nauronsNo: 32/64 RO neuronsNo: 64/128
100 100 100 100
095 095 095 095
0.90 0.90 090 0.90
0.85 0.85 0.85 0.85
0.80 0.80 0.80 0.80
075 —— training r2 075 —— training r2 075 —— training r2 075 —— training r2
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
27 2 R2[- R2[-
R [ ] neuronsho: 128/256 R [ ] neuronsMo: 256/512 [ ] neuronsho: 51271024 [ ] neuronsNo: 1024/2048
100 100 100 100
0.95 0395 0.95 035
0.90 090 0.90 090
085 085 085 085
0.80 0.80 0.80 0.80
073 = training r2 073 = training r2 073 = training r2 073 = training r2
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych: 2
Batch size: 4096

MSE [] neuronsNo: 8/16 MSE [-] neuronsNo: 16/32 MSE [] neuronsNo: 32/64 MSE [-] neuronsNo: 64/128
0.010 0.010 0 0.010 \ 0.010
—— training mse \ —— training mse —— training mse ‘ —— training mse
\ validation mse wvalidation mse validation mse wvalidation mse
\ \
0.008 0.008 \ 0.008 ooogq |
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MSE [ neuronsNo: 128/256 MSE [ neuronsNo: 256/512 MSE[] neuronsNo: 5121024 MSE[]  jeuransho: 102472048
0.010 0.010 0.010 0.010
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
27 27 21 27
R [ ] neuronso: 8/16 R [ ] neuronsho: 16/32 R [ ] neuronsMo: 32/64 R [ ] neuronsMo: 64/128
100 100 100 100
0.95 095 0.95 0.95
0.90 0.90 0.90 0.90
0.85 0.85 0.85 0.85
0.80 0.80 0.80 0.80
075 = training r2 075 = training r2 075 = training r2 075 = training r2
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
2 2 2 2
R neuronsNo: 128/256 R neuronsNo: 256/512 R neuronsNo: 512/1024 R neuronsNo: 1024/2048
100 100 100 100
0.95 0395 0.95 0395
0.90 0.90 0.90 090
085 085 085 085
080 080 0.80 080
073 — training r2 075 — training r2 073 — training r2 073 — training r2
wvalidation r2 validation r2 wvalidation r2 wvalidation r2
070 T T T T T 070 T T T T T 070 T T T T T 070 T T T T T
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Batch size: 512
MSE [- MSE [- MSE [-
[ neuronsNo: 8/16/32 [ neuronsNo: 16/32/64 ] neuronshNo: 32/64/128
0.010 0.010 0.010
—— training mse —— training mse —— training mse
validation mse validation mse validation mse
0.008 0.008 0.008
0.006 4 0.006 4 0.006 4
0.004 4 0.004 1 0.004 4
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—
0.002 Te——a .| 0002 \‘m___‘_ 00024 N
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
MSE[] neuronsNo: 64/128/256 MSE[] neuronsNo: 128/256/512 MSELT  feuronsho: 256/512/1024
0.010 0010 0010
— training mse — training mse — training mse
validation mse validation mse validation mse
0.008 0.008 0.008
0.006 0.006 4 0,006 4
0.004 4 0.004 0.004
ooz { \ ooz { 0002 |
= N ALY —_
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
R[] R2[] R2[]
neuronsMo: 8/16/32 neuronsMo: 16/32/64 neuronsNo: 32/64/128
1000 1000 1000
0.975 4 0975 4 0.975 4
0.950 4 0.950 0.950
0925 4 0925 4 0925 4
0.900 4 0900 4 0.900 4
0.875 0.875 4 0.875 4
0.850 4 0.850 4 0.850 4
0.825 4 = training r2 0,825 4 = training r2 0.825 4 = fraining r2
validation r2 validation r2 validation r2
0.800 T T T T T 0.800 T T T T T 0800 T T T T T
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
R[] R2[] R2[]
neuronsNo: 64/128/256 neuronsMo: 128/256/512 neuronsNo: 256/512/1024
1000 1000 1000
0.975 4 0.975 4 0.975 4
0.950 4 0950 4 0:950 4
0925 4 0,925 4 ]I 0925 4 i
09004 | 0.200 4 0.900
0.875 1 0.875 4 0.875 4
0.850 0.850 0850
0.825 1 — training r2 0825 — training r2 0825 — training r2
validation r2 validation r2 validation r2
0.800 T T T T T 0.800 T T T T T 0800 T T T T T
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych: 3

Batch size: 1024
MSE [] MSE [] MSE [-]
neuronsNo: 8/16/32 neuronsNo: 16/32/64 neuronsMo: 32/64/128
0.010 0.010 0.010
—— training mse —— training mse —— training mse
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.
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0.010 0.010 0010
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
R2[] R2[] R2[]
neuronsMo: 8/16/32 neuronsMo: 16/32/64 neuronsNo: 32/64/128
1000 1000 1000
0.975 4 0.975 4 0.975 4
0.950 4 0.950 0.950
0.925 4 0.925 4 0.925 4
0.900 4 0.900 0.900
0.875 4 0875 4 0875
0.850 4 0850 4 0,850 4
0.825 4 —— training r2 0.825 4 —— training r2 0.825 4 —— training r2
validation r2 validation r2 validation r2
0.800 T T T T T 0.800 T T T T T 0.800 T T T T T
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1000 1000 1000
0.975 4 0.975 4 0.975 4
0.950 4 0.950 0.950 4
0925 4 0925 4 0925 4
0.900 4 0.900 4 0.900 4
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0.825 4 = training r2 0.825 4 = training r2 0.825 4 = training r2
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liczba epok [-] liczba epok [-] liczba epok [-]
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Liczba warstw ukrytych: 3

Batch size: 2048
MSE [] MSE [] MSE [-]
neuronsNo: 8/16/32 neuronsNo: 16/32/64 neuronsMo: 32/64/128
0.010 0.010 0.010
L —— training mse ! —— training mse —— training mse
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Y neuronsNo: 64/128/256 [ neuronsMo: 128/256/512 [ neuronsNo: 256/512/1024
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0.975 4 0.975 4 0.975 4
0.950 4 0.950 4 0.950
0.925 4 0.925 4 0925 4
0.900 4 0.900 4 0900
0.875 0875 4 0875
0.850 4 0850 4 0850 4
0.825 4 —— training rz 0825 4 —— training r2 0E25 4 —— training r2
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1000 1000 1000
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0.925 4 0.925 4 0.925 4
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Liczba warstw ukrytych: 3

Batch size: 4096
MSE [- MSE [- MSE [-
[ neuronsho: 8/16/32 [ neuronsNo: 16/32/64 [ neuronsho: 32/64/128
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0.925 4 0,925 4 0925 4
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1000 1000 1000
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