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Absztrakt 

Az utóbbi időben a különféle energiaforrások hasznosítása, mint például a biomassza energetikai célú 

felhasználása, globális trenddé vált. Ezen tüzelőanyagok hasznosítása az ipari méretű tüzeléstechnikában 

számos nehézséggel jár. Pontos és részletes információk hiányában kevésbé megbízható matematikai 

modellek és vizsgálatok készíthetők, ezért az elméleti modellek helyett empirikus, modell-alapú, korszerű 

felügyeleti és szabályozó rendszerek alkalmazása adhat megoldást a problémákra. Jelen irodalmi 

áttekintő ismerteti a manapság széles körben alkalmazott gépi tanuló algoritmusok, különös tekintettel a 

mesterséges neurális hálózatok, valamint a lángképalkotás és feldolgozás külön-külön és együttes 

alkalmazhatóságát a tüzeléstechnikában és a biomasszatüzelésben. 

1 Bevezetés 

Az utóbbi időben a különféle energiaforrások hasznosítása – azon belül a változó összetételű, heterogén 

tüzelőanyagok vagy tüzelőanyagkeverékek, mint például a biomassza energetikai célú felhasználása – 

globális trenddé vált. Ennek oka a könnyen hozzáférhető és gazdaságosan kitermelhető hagyományos 

fosszilis energiahordozó források csökkenése, a nukleáris energiahasznosítással kapcsolatos aggodalmak 

és a növekvő környezetvédelmi aggályok. Ezen tüzelőanyagok hasznosítása az ipari méretű 

tüzeléstechnikában számos nehézséggel jár. Ezek közül a legjelentősebbek a heterogén tüzelőanyag 

felhasználás okozta bonyolult tüzelésszabályozás, a növekvő károsanyag-kibocsátás [1][2] – azon belül is 

a füstgázzal elragadott szilárd részecskék emissziójának nagymértékű növekedése [4][5] –, lerakódások 

képződése a füstjáratokban és hőcserélő felületeken [5], instabil láng kialakulása a tűztérben és a 

füstgázokkal érintkező szerkezeti elemek korróziója [5][6]. E problémák megoldását számos kutatás 

célozta, azonban az eredmények ellenére sok megoldandó feladat maradt a tüzelést befolyásoló fizikai és 

kémiai folyamatok tekintetében. Pontos és részletes információk hiányában kevésbé megbízható 

matematikai modellek és vizsgálatok készíthetők, ezért az elméleti modellek helyett empirikus, modell-

alapú, korszerű felügyeleti és szabályozó rendszerek alkalmazása adhat megoldást a problémákra. 

Az online felügyeleti és diagnosztikai rendszerek, amelyek többnyire részei a korszerű 

tüzelőberendezéseknek, elengedhetetlen eszközei a tüzelési folyamatok optimalizálásának. E rendszerek 

bemeneti jeleit legtöbb esetben hagyományos mérőműszerekkel mért üzemi paraméterek alkotják. Ezzel 

szemben a folyamatirányításban széles körben kutatott új, elsősorban információelméleti és mesterséges 

intelligencia alapú felügyeleti rendszerek alternatív megoldást nyújtanak a technológia hatékonyságának 

növelésére, a gyakran nagy beruházási költségű és jelentős karbantartást igénylő hagyományos 

műszerezéssel szemben. Az ilyen indirekt mérő- és monitorozó rendszerek központi eleme az a 

matematikai modell, ami a mért érték és a számított változók közötti kapcsolatot írja le. 

mailto:attila.garami@uni-miskolc.hu


 
 
 

Garami A.: Mesterséges intelligencia a tüzeléstechnikában 

Fókuszban a hazai felszín alatti természeti erőforrások - nyersanyagok, energia és technológiák nexusa, ISBN 978-963-358-277-0, oldal: 202-210. 

203 

 

2 Gépi tanulás - mesterséges neurális hálózatok 

Manapság a gépi tanulás, mesterséges intelligencia és ezen belül a mesterséges neurális hálózatok 

(Artificial Neural Networks, ANN) széles körben alkalmazott nemlineáris statisztikai adatmodellező 

eszközök a tüzeléstechnikában. A tüzeléstechnikára jellemző összetett folyamatokat számos esetben 

sikeresen és hatékonyan modellezték ANN alkalmazásával [10]. Mesterséges intelligencia alkalmazható 

optikai, akusztikai vagy más szenzorból származó jel értelmezésére, ami a tüzelési folyamat felügyeletére 

vagy számszerű jellemzése céljából használható [11]. A gépi tanulási módszerek egyik legígéretesebb 

alkalmazási területe az erőművek kibocsátásának előrejelzése, amely hozzájárulhat az előírásoknak 

megfelelő szabályozáshoz. Neurális hálózatokat használtak NOx kibocsátás előrejelzésére széntüzelésű 

[12][13] és gáztüzelésű [14] berendezésekben is. Hasonló algoritmusokat használtak pl. a füstgáz 

oxigéntartalmának vagy levegő áramlási sebességének becslésére [15], [16]. A légszennyezők 

kibocsátásának előrejelzése jól ismerten nehéz feladat, azonban a nemlineáris folyamatokat közismerten 

jól leíró ANN alapú modellekkel figyelemreméltó pontosságot értek el [12]. 

Az utóbbi időben elterjedt az ún. „mély tanulás” (Deep Learning) paradigmán alapuló, mély neurális 

hálózatokat használó modellezés [17]. Ez a terület az elmúlt években jelentős fejlődésen ment keresztül. 

Az adatmennyiség folyamatos növekedésével, a nagyteljesítményű, mély neuronhálók tanítására 

optimalizált grafikus processzorok elterjedésének és a tudományterület új eredményeinek köszönhetően 

ma ez az egyik legdinamikusabban fejlődő tudományág. Akintayo és társai például elsők között 

alkalmaztak mély neurális hálózatokat a tüzelés instabilitásának érzékelésére gázturbinákban [18]. 

A biomassza termokémiai átalakításának folyamata összetett az inhomogén és bizonytalan tüzelőanyag 

összetétel miatt. A gépi tanulás ígéretes eszköz lehet ezen bonyolult termokémiai folyamatok 

modellezésére. Eddig több kutatómunka demonstrálta olyan gépi tanulási módszerek hatékony 

működését, amelyek folyamatos becslést készítenek a biomassza összetételéről és nedvességtartalmáról 

kisebb méretű berendezések esetén [19], [20]. Hasonló szoftver szenzorokat, amelyek részben a kilépő 

vízhőmérséklet szabályozását célozták, közepes méretű rendszerekben már tanulmányoztak [21]. 

Liukkonen és társai [22] egy nagyméretű, biomassza tüzelésű, cirkulációs fluidágyas kazánon alkalmaztak 

szoftver szenzort, ami a tüzelés során kibocsátott NOx mennyiségét jelezte előre. A tanulmányban 

megállapították, hogy a nemlineáris ANN modell pontosabb, mint a lineáris modell, továbbá képes 

előrejelezni az NOx kibocsátást több órás időtávlatban. 

3 Égés vizsgálata optikai módszerekkel 

A legtöbb tüzelési folyamatban a tüzelőanyag kémiai átalakulása hőenergiává a lángban megy végbe, ezért 

az itt megvalósuló folyamatok meghatározók. Emiatt számos felügyeleti módszer közvetlenül a lángból 

nyerhető információkra összpontosít. Intruzív lángszenzorokat, mint például hőelemeket és ionizációs 

detektorokat szokás alkalmazni helyi hőmérséklet vagy a füstgázban lévő szervesanyag koncentráció 

meghatározására. Ezen műszerek költsége ugyan kicsi, azonban csak a vizsgált térfogat kis részéből 

gyűjtenek információt és legtöbb esetben a folyamat aerodinamikáját is megzavarják. Nem-intruzív 

módszerek, mint például az optikai szenzorok, nyomásmérő szenzorok és a szilárdtest-alapú gáz 

szenzorok különböző formái számos esetben kerültek már alkalmazásra.  



 
 
 

Garami A.: Mesterséges intelligencia a tüzeléstechnikában 

Fókuszban a hazai felszín alatti természeti erőforrások - nyersanyagok, energia és technológiák nexusa, ISBN 978-963-358-277-0, oldal: 202-210. 

204 

 

A legtöbb égést vizsgáló optikai módszer a láng által spontán, azaz külső gerjesztés nélkül kibocsátott, 

vagy elnyelt fény elemzésén alapul. A láng spontán sugárzása a következő három módon mehet végbe 

[11]: 

• az égésben jelenlévő szilárd részecskék (korom, hamu és karbon szemcsék) ún. fekete test 

sugárzása; 

• nagy hőmérsékleten a lángban jelenlévő gázhalmazállapotú komponensek, főleg a H2O és a CO2 

sugárzása; 

• kemilumineszcencia, vagyis kémiai reakciók útján gerjesztett részecskék (szabad gyökök) 

egyensúlyi állapotukba kerülésük során kibocsátott sugárzása következtében. 

Az egyes jelenségek különböző hullámhossztartományban érzékelhetők. A kemilumineszcencia az 

ultraibolya és a látható fénytartományban sugároznak, míg nagy hőmérsékleten a feketetestek és a gázok 

a látható és az infravörös tartományban. E három hatás nagysága és spektruma a láng tulajdonságától 

függ. Az optikai módszerek feladatuktól függően jellemzően ultraibolya, látható vagy infravörös 

hullámhossz tartományban működnek. Széles sávú vagy több hullámhossz tartományban működő 

szenzorok is léteznek. Bár az optikai módszerek nem-intruzívek és nagy frekvencián képesek 

mintavételezni, általában a láng egy kisebb területére fókuszálnak, pontszerű, vagy optikai úthossz-

integrált méréseket végezve. 

Bár a gyakorlati alkalmazást célzó munkák a passzív módszerek alkalmazását részesítik előnyben, 

ugyanakkor érdemes megemlíteni az abszorpciós spektroszkópiában jelenleg a legígéretesebb 

módszernek számító hangolható diódalézeres abszorpciós mérést (Tunable Diode Laser Absorption 

Spectroscopy, TDLAS). Az ipari körülmények között is számos esetben jól teljesítő módszer igen gyors 

válaszidővel közvetlenül képes meghatározni koncentrációt, hőmérsékletet, sebességet és nyomást a 

tűztérben, ami lehetővé teszi a tüzelés valós idejű felügyeletét és szabályozását, azonban ipari 

körülmények között működő rendszerekbe való implementálása számos nehézséggel jár [11]. 

4 Gépi látás - lángképalkotás és feldolgozás 

A korszerű digitális eljárások és adatfeldolgozás megjelenésével, a képalkotás és képfeldolgozás jelentős 

figyelemre tett szert a tüzeléstechnikában a 90-es évek elejétől [23] [24]. Manapság számtalan lézer alapú 

képalkotási technika adott a tüzeléssel kapcsolatos kísérletek elvégzéséhez [11]. Ezek közül számos 

módszer, mint például a lézer indukált fluoreszcencia (Laser Induced Fluorescence, LIF) a jövő egy 

ígéretes ipari szenzora lehet. Elvben ezen diagnosztikai módszerek alkalmasak ipari láng felügyeletére és 

szabályozására, azonban még gyakorlati okok gátolják rutinszerű ipari körülmények között történő 

alkalmazásukat. Jelenleg a legígéretesebb technikának a láng látható fénytartományban történő valós 

idejű optikai képalkotása számít, amely lehetővé teszi az alacsony költségű, robusztus CCD (Charge-

Coupled Device) kamera külső fényforrás nélkül alkalmazását. A módszer láng felügyeletre való ipari 

alkalmazhatóságát számos kutatás demonstrálta [11]. Egy kép, a szenzor színcsatornáihoz tartozó pixel 

intenzitások rendezett halmaza, vagyis egy adatmátrix, amely pontjai intenzitásuktól függő radiometriai, 

színüktől függő spektrális és helyüktől függő áramlástani információkat hordoznak [25]. Ezáltal a képek 

térbeli és időbeli információárama meghaladja a pontszenzorok jelét. 

Számtalan tanulmány demonstrálta a tüzeléstechnikában használt látásalapú felügyeleti rendszerek 

alkalmazhatóságát. Több kutatómunka megállapította, hogy a láng megfigyelt geometriai és 
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fényintenzitással összefüggő paraméterei információt hordoznak a tüzelési folyamat hatékonyságáról és 

minőségéről [23][26][27][28][29][30][31][32]. Számos korábbi tanulmány igazolta, hogy a tüzelési 

folyamat osztályozható [24][33], számszerűsíthető [34][35], előre jelezhető vagy akár irányítható 

[36][37] on-line képalkotó és gépi tanulást alkalmazó rendszerekkel. A kalibrált színes képek alkalmasak 

a helyi lánghőmérséklet és koromképződés mértékének meghatározására is [38][39][40]. A mért 

paraméterek időbeli és térbeli változása lehetőséget biztosít a tüzelési folyamat dinamikájába való 

betekintésre [41] [42]. Az infra- és a látható hullámhossztartományú képalkotás potenciálja erőművek és 

hulladékégetők optimalizálásában jól ismert [43][44]. 

5 Gépi látás és tanulás együttes alkalmazása 

Eddig számos tanulmány igazolta a képalkotás és a mesterséges neurális hálózatok együttes 

alkalmazásának sikerességét különböző levegőszennyezők előrejelzésében ipari és félipari körülmények 

között [23][45][46][47]. Ezen eredmények arra engednek következtetni, hogy a mesterséges neurális 

hálózatoknak és a képalkotásnak nagy potenciálja van összetett, nemlineáris előrejelzési problémák 

megoldásában. Lu és társai két rejtett rétegű ANN alkalmazásával nagy pontosságot értek el bután/levegő 

lángok képeinek légfeleslegtényező alapján történő osztályozása során laboratóriumi körülmények 

között. Ugyanezen kutatócsoport laboratóriumi körülmények között demonstrálta egyetlen rejtett réteget 

tartalmazó ANN és multispektrális kemilumineszcenciás képalkotás alkalmazásával levegő-tüzelőanyag 

arány és a NOx kibocsátás becslését gázlángok képei alapján [48][49]. 

A szakirodalomban számos tanulmány található, amely biomassza tüzelést vizsgál online 

képfeldolgozáson keresztül. Néhányuk kizárólag a lángképek számszerű jellemzésével, valamint az így 

kapott, és a hagyományos eljárásokkal mért üzemi paraméterek közötti kapcsolatok vizsgálatával 

foglalkozik [41][50][51], míg mások fejlett adatfeldolgozást és gépi tanulási módszereket is alkalmaztak, 

azonban vizsgálataik többnyire laboratóriumi körülmények között történtek [52][53]. Li és társai [49] 

levegőszennyezők kibocsátásának előrejelzését valósították meg biomassza lángból laboratóriumi 

körülmények között, sekély radiális bázisfüggvényes ANN alkalmazásával, eredményeik 7 és 20% közötti 

hibát mutattak. Ez a kutatócsoport megállapította, hogy Support Vector Machine alkalmazása nagyobb 

hibát eredményez az ANN-nel szemben, továbbá mély ANN és automatikus adatredukció alkalmazása 

jelentősen tovább csökkenti a regresszió hibáját, 2-3%-ra [54]. Kotyra és társai [55] képfeldolgozást 

alkalmaztak a geometriai és radiometrikus képi jellemzők kinyerésére a rögzített képekből, és k-NN 

regressziót a kazán hőteljesítményének és légfeleslegének előrejelzésére szén és biomassza együtt-

tüzelése során. Arra a következtetésre jutottak, hogy az alkalmazott módszer nem ad elfogadható 

előrejelzést a légfeleslegről. 
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6 Konklúzió 

Az utóbbi időben a változó összetételű, heterogén tüzelőanyagok vagy tüzelőanyagkeverékek, mint 

például a biomassza energetikai célú felhasználása – globális trenddé vált. Ezen tüzelőanyagok 

hasznosítása az ipari méretű tüzeléstechnikában számos nehézséggel jár. Pontos és részletes információk 

hiányában kevésbé megbízható matematikai modellek és vizsgálatok készíthetők, ezért az elméleti 

modellek helyett empirikus, modell-alapú, korszerű felügyeleti és szabályozó rendszerek alkalmazása 

adhat megoldást a problémákra. A szakirodalomkutatás alapján megállapítható, hogy a tüzeléstechnikára 

jellemző összetett folyamatokat számos esetben sikeresen és hatékonyan modellezték nemlineáris 

statisztikai adatmodellező eszközök, mint a gépi tanulás, és ezen belül a mesterséges neurális hálózatok 

alkalmazásával. Emellett számos példát láthattunk a tüzeléstechnikában használt látásalapú felügyeleti 

rendszerek alkalmazására. Míg a képalkotás és a mesterséges neurális hálózatok együttes alkalmazásának 

sikerességét szintén nagy számú publikáció igazolta különböző levegőszennyezők előrejelzésében ipari 

és félipari körülmények között. Összeségében megállapítható, hogy a gépi tanulásnak és a gépi látásnak 

külön-külön és együttes alkalmazása is nagy jelentőséggel bír összetett és nemlineáris tüzeléstechnikai 

vonatkozású előrejelzési problémák megoldásában. 
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