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Absztrakt

Az utébbi idében a kiillonféle energiaforrasok hasznositasa, mint példaul a biomassza energetikai célu
felhasznalasa, globalis trenddé valt. Ezen tiizel6anyagok hasznositdsa az ipari méret(i tiizeléstechnikaban
szamos nehézséggel jar. Pontos és részletes informacidk hidnydban kevésbé megbizhaté matematikai
modellek és vizsgalatok készithetdk, ezért az elméleti modellek helyett empirikus, modell-alapt, korszer
feliigyeleti és szabalyozdé rendszerek alkalmazisa adhat megoldast a problémakra. Jelen irodalmi
attekintd ismerteti a manapsag széles korben alkalmazott gépi tanulé algoritmusok, kiilonos tekintettel a
mesterséges neurdlis halézatok, valamint a langképalkotas és feldolgozas kiilon-kiilon és egyiittes
alkalmazhatésagat a tlizeléstechnikaban és a biomasszatiizelésben.

1 Bevezetés

Az utébbi idében a kiilonféle energiaforrasok hasznositasa - azon beliil a valtozé dsszetételd, heterogén
tiizeléanyagok vagy tiizel6anyagkeverékek, mint példaul a biomassza energetikai célu felhasznalasa -
globalis trenddé valt. Ennek oka a konnyen hozzaférhet6 és gazdasagosan kitermelhet6 hagyomanyos
fosszilis energiahordozé forrasok csokkenése, a nuklearis energiahasznositassal kapcsolatos aggodalmak
és a novekvd Kkornyezetvédelmi aggalyok. Ezen tlizeldanyagok hasznositdsa az ipari méretli
tlizeléstechnikdban szdmos nehézséggel jar. Ezek koziil a legjelent6sebbek a heterogén tiizel6anyag
felhaszndalas okozta bonyolult tlizelésszabalyozas, a ndovekv karosanyag-kibocsatas [1][2] - azon beliil is
a flstgazzal elragadott szilard részecskék emisszidjanak nagymértékii novekedése [4][5] -, lerakddasok
képzGdése a fiistjdratokban és hdécseréld feliilleteken [5], instabil lang kialakuldsa a tiiztérben és a
flistgazokkal érintkezd szerkezeti elemek korrdzidja [5][6]. E problémak megoldasat szamos kutatas
célozta, azonban az eredmények ellenére sok megoldandé feladat maradt a tiizelést befolyasolo fizikai és
kémiai folyamatok tekintetében. Pontos és részletes informaciok hianyaban kevésbé megbizhato
matematikai modellek és vizsgalatok készithet6k, ezért az elméleti modellek helyett empirikus, modell-
alapy, korszerti feliigyeleti és szabalyozo6 rendszerek alkalmazasa adhat megoldast a problémakra.

Az online feliigyeleti és diagnosztikai rendszerek, amelyek tobbnyire részei a Kkorszer(
tlizel6berendezéseknek, elengedhetetlen eszkozei a tiizelési folyamatok optimalizalasanak. E rendszerek
bemeneti jeleit legtobb esetben hagyomanyos mérémiiszerekkel mért tizemi paraméterek alkotjak. Ezzel
szemben a folyamatirdnyitasban széles kdrben kutatott 0j, els6sorban informacidelméleti és mesterséges
intelligencia alapu feliigyeleti rendszerek alternativ megoldast nydjtanak a technolégia hatékonysaganak
novelésére, a gyakran nagy beruhdzasi koltségli és jelentés karbantartdst igényl6 hagyomanyos
miiszerezéssel szemben. Az ilyen indirekt mér6- és monitorozé rendszerek kozponti eleme az a
matematikai modell, ami a mért érték és a szamitott valtozék kozotti kapcsolatot irja le.
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2 Gépi tanulas - mesterséges neuralis halozatok

Manapsag a gépi tanulds, mesterséges intelligencia és ezen beliil a mesterséges neurdlis hal6zatok
(Artificial Neural Networks, ANN) széles korben alkalmazott nemlinedris statisztikai adatmodellezd
eszkozok a tiizeléstechnikaban. A tiizeléstechnikara jellemz6 6sszetett folyamatokat szamos esetben
sikeresen és hatékonyan modellezték ANN alkalmazasaval [10]. Mesterséges intelligencia alkalmazhato
optikai, akusztikai vagy mas szenzorbdl szarmazé jel értelmezésére, ami a tiizelési folyamat felligyeletére
vagy szamszeri jellemzése céljabol hasznalhaté [11]. A gépi tanuldsi moédszerek egyik legigéretesebb
alkalmazasi terlilete az er6miivek kibocsatdsanak el6rejelzése, amely hozzdjarulhat az el6irasoknak
megfelel§ szabalyozdshoz. Neurdlis hal6zatokat hasznaltak NOx kibocsatas el6rejelzésére széntiizelési
[12][13] és gaztiizelésli [14] berendezésekben is. Hasonlé algoritmusokat hasznaltak pl. a fiistgaz
oxigéntartalmanak vagy levegé aramlasi sebességének becslésére [15], [16]. A légszennyezdk
kibocsatasanak el6rejelzése jol ismerten nehéz feladat, azonban a nemlinearis folyamatokat k6zismerten
jol leiré ANN alapt modellekkel figyelemremélt6 pontossagot értek el [12].

Az utdbbi id6ben elterjedt az un. ,mély tanulas” (Deep Learning) paradigman alapuld, mély neuralis
haldzatokat hasznalé modellezés [17]. Ez a terlilet az elmult években jelentds fejlédésen ment keresztiil.
Az adatmennyiség folyamatos ndvekedésével, a nagyteljesitményli, mély neuronhdlék tanitdsara
optimalizalt grafikus processzorok elterjedésének és a tudomanytertilet 4j eredményeinek készonhetéen
ma ez az egyik legdinamikusabban fejl6d6 tudomdanyag. Akintayo és tarsai példaul elsék kozott
alkalmaztak mély neurdlis hal6zatokat a tiizelés instabilitdsdnak érzékelésére gazturbindkban [18].

A biomassza termokémiai atalakitdsanak folyamata 0sszetett az inhomogén és bizonytalan tlizel6anyag
Osszetétel miatt. A gépi tanulds igéretes eszkoz lehet ezen bonyolult termokémiai folyamatok
modellezésére. Eddig tobb kutatbmunka demonstralta olyan gépi tanuldsi modszerek hatékony
miikodését, amelyek folyamatos becslést készitenek a biomassza dsszetételérdl és nedvességtartalmaraol
kisebb méretii berendezések esetén [19], [20]. Hasonlé szoftver szenzorokat, amelyek részben a kilépd
vizh6mérséklet szabdlyozasat céloztdk, koézepes méretli rendszerekben mar tanulmanyoztak [21].
Liukkonen és tarsai [22] egy nagyméret(i, biomassza tiizelés{, cirkulaciés fluidagyas kazadnon alkalmaztak
szoftver szenzort, ami a tiizelés sordn kibocsatott NOx mennyiségét jelezte elére. A tanulmanyban
megallapitottak, hogy a nemlinedris ANN modell pontosabb, mint a linedris modell, tovibba képes
el6rejelezni az NOx kibocsatast tobb 6ras id6tavlatban.

3 Egés vizsgalata optikai mdédszerekkel

Alegtobb tiizelési folyamatban a tiizel6anyag kémiai dtalakuldsa héenergiava a langban megy végbe, ezért
az itt megval6sul6 folyamatok meghatarozok. Emiatt szamos feliigyeleti médszer kdzvetleniil a langbdl
nyerhetd informéciékra 6sszpontosit. Intruziv ldngszenzorokat, mint példaul héelemeket és ionizacids
detektorokat szokas alkalmazni helyi h6mérséklet vagy a fiistgazban 1év6 szervesanyag koncentraci6
meghatdrozasara. Ezen miiszerek koltsége ugyan Kkicsi, azonban csak a vizsgalt térfogat kis részébdl
gyljtenek informaciét és legtdobb esetben a folyamat aerodinamikajat is megzavarjak. Nem-intruziv
modszerek, mint példaul az optikai szenzorok, nyomasmérd szenzorok és a szilardtest-alapu gaz
szenzorok kiillonb6z6 formai szamos esetben keriiltek mar alkalmazasra.
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A legtobb égést vizsgald optikai modszer a lang altal spontan, azaz kiils6 gerjesztés nélkiil kibocsatott,
vagy elnyelt fény elemzésén alapul. A lang spontdn sugarzasa a kovetkezé hdrom médon mehet végbe
[11]:

e az égésben jelenlévd szilard részecskék (korom, hamu és karbon szemcsék) un. fekete test
sugarzasa;

e nagy hémérsékleten a langban jelenlévé gazhalmazallapoti komponensek, féleg a H20 és a CO>
sugarzasa;

o kemilumineszcencia, vagyis kémiai reakcidék utjan gerjesztett részecskék (szabad gyokok)
egyensulyi allapotukba keriilésiik soran kibocsatott sugarzasa kovetkeztében.

Az egyes jelenségek kiilonboz6 hullAmhossztartomanyban érzékelhet6k. A kemilumineszcencia az
ultraibolya és a lathat6 fénytartomanyban sugaroznak, mig nagy h6mérsékleten a feketetestek és a gdzok
a lathat6 és az infravoros tartomdnyban. E harom hatds nagysaga és spektruma a lang tulajdonsagatol
fiigg. Az optikai moddszerek feladatuktél fiiggéen jellemzden ultraibolya, lathaté vagy infravoros
hulldimhossz tartomanyban miikédnek. Széles savi vagy tobb hulldmhossz tartomanyban miikodd
szenzorok is léteznek. Bar az optikai moédszerek nem-intruzivek és nagy frekvencian képesek
mintavételezni, altaldban a lang egy kisebb teriiletére fokuszalnak, pontszert, vagy optikai Uthossz-
integralt méréseket végezve.

Bar a gyakorlati alkalmazast célz6 munkak a passziv mddszerek alkalmazadsat részesitik elényben,
ugyanakkor érdemes megemliteni az abszorpcidés spektroszkdpidban jelenleg a legigéretesebb
modszernek szamité hangolhaté diddalézeres abszorpciés mérést (Tunable Diode Laser Absorption
Spectroscopy, TDLAS). Az ipari koértilmények kozott is szdmos esetben jél teljesité mddszer igen gyors
valaszidével kozvetleniil képes meghatarozni koncentraciot, hémérsékletet, sebességet és nyomast a
tliztérben, ami lehetévé teszi a tiizelés valos ideji feliigyeletét és szabdlyozasat, azonban ipari
koriilmények kozott miikod6 rendszerekbe valé implementalasa szdmos nehézséggel jar [11].

4 Gépi latas - langképalkotas és feldolgozas

A korszerii digitalis eljarasok és adatfeldolgozas megjelenésével, a képalkotas és képfeldolgozas jelentds
figyelemre tett szert a tlizeléstechnikaban a 90-es évek elejétdl [23] [24]. Manapsag szamtalan 1ézer alapt
képalkotasi technika adott a tlizeléssel kapcsolatos kisérletek elvégzéséhez [11]. Ezek koziil szdmos
modszer, mint példaul a lézer indukalt fluoreszcencia (Laser Induced Fluorescence, LIF) a jov6 egy
igéretes ipari szenzora lehet. Elvben ezen diagnosztikai mddszerek alkalmasak ipari lang feliigyeletére és
szabalyozasara, azonban még gyakorlati okok gatoljak rutinszerd ipari koriilmények kozott torténd
alkalmazasukat. Jelenleg a legigéretesebb technikdnak a lang lathaté fénytartomanyban torténd valds
idejl optikai képalkotdsa szamit, amely lehet6vé teszi az alacsony koltségli, robusztus CCD (Charge-
Coupled Device) kamera kiilsé fényforras nélkiil alkalmazasat. A médszer lang feliigyeletre val6 ipari
alkalmazhat6sagat szamos kutatds demonstralta [11]. Egy kép, a szenzor szincsatornaihoz tartozé pixel
intenzitdsok rendezett halmaza, vagyis egy adatmatrix, amely pontjai intenzitdsuktoél fligg6 radiometriai,
szinliktol fliggd spektralis és helyliktdl fiiggd aramlastani informacidkat hordoznak [25]. Ezaltal a képek
térbeli és id6beli informaciéarama meghaladja a pontszenzorok jelét.

Szdmtalan tanulmdny demonstralta a tiizeléstechnikdban hasznalt latasalapu feliigyeleti rendszerek
alkalmazhatosagat. Tobb kutatémunka megdallapitotta, hogy a lang megfigyelt geometriai és

204



Garami A.: Mesterséges intelligencia a tiizeléstechnikéban
Fokuszban a hazai felszin alatti természeti eréforrasok - nyersanyagok, energia és technolégiak nexusa, ISBN 978-963-358-277-0, oldal: 202-210.

fényintenzitassal 6sszefliggd paraméterei informaciét hordoznak a tlizelési folyamat hatékonysagarél és
mindGségérdl [23][26][27][28][29][30][31][32]. Szamos korabbi tanulmany igazolta, hogy a tilizelési
folyamat osztalyozhat6d [24][33], szamszeriisithetd [34][35], el6re jelezhet§ vagy akar irdnyithaté
[36][37] on-line képalkotd és gépi tanuldst alkalmazo rendszerekkel. A kalibralt szines képek alkalmasak
a helyi langhdmeérséklet és koromképzddés mértékének meghatarozasara is [38][39][40]. A mért
paraméterek idébeli és térbeli valtozdsa lehetGséget biztosit a tiizelési folyamat dinamikajaba valo
betekintésre [41] [42]. Az infra- és a lathatd hullamhossztartomanyt képalkotas potencialja er6miivek és
hulladékégetdk optimalizalasaban jol ismert [43][44].

5 Gépi latas és tanulas egyiittes alkalmazasa

Eddig szamos tanulmany igazolta a képalkotds és a mesterséges neurdlis haldzatok egylittes
alkalmazasanak sikerességét kiilonbo6z6 levegbszennyezdk elérejelzésében ipari és félipari koriilmények
kozott [23][45][46][47]- Ezen eredmények arra engednek kovetkeztetni, hogy a mesterséges neuralis
halézatoknak és a képalkotasnak nagy potencidlja van dsszetett, nemlinedris el6rejelzési problémak
megoldasaban. Lu és tarsai két rejtett rétegli ANN alkalmazasaval nagy pontossagot értek el butan/levegd
langok képeinek légfeleslegtényezd alapjan torténé osztalyozdsa soran laboratériumi koriilmények
kozott. Ugyanezen kutatdcsoportlaboratériumi koriilmények kozott demonstralta egyetlen rejtett réteget
tartalmazé ANN és multispektralis kemilumineszcencias képalkotas alkalmazasaval levegd-tiizel6anyag
arany és a NOx kibocsatas becslését gazlangok képei alapjan [48][49].

A szakirodalomban szdmos tanulméany taldlhat6, amely biomassza tiizelést vizsgal online
képfeldolgozason keresztiil. Néhanyuk kizarélag a langképek szamszeri jellemzésével, valamint az igy
kapott, és a hagyomanyos eljardsokkal mért lizemi paraméterek kozotti kapcsolatok vizsgalataval
foglalkozik [41][50][51], mig masok fejlett adatfeldolgozast és gépi tanulasi médszereket is alkalmaztak,
azonban vizsgdalataik tébbnyire laboratériumi koériilmények kozott torténtek [52][53]. Li és tarsai [49]
levegészennyezdk kibocsatasanak eldrejelzését valdsitottak meg biomassza langbdl laboratériumi
koriilmények kozott, sekély radidlis bazisfiiggvényes ANN alkalmazasaval, eredményeik 7 és 20% kozotti
hibat mutattak. Ez a kutatécsoport megallapitotta, hogy Support Vector Machine alkalmazasa nagyobb
hibat eredményez az ANN-nel szemben, tovdabbd mély ANN és automatikus adatredukci6 alkalmazasa
jelent6sen tovabb csokkenti a regresszi6 hibajat, 2-3%-ra [54]. Kotyra és tarsai [55] képfeldolgozast
alkalmaztak a geometriai és radiometrikus képi jellemzdk kinyerésére a rogzitett képekbdl, és k-NN
regressziot a kazan hételjesitményének és légfeleslegének eldrejelzésére szén és biomassza egyiitt-
tlizelése sordn. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az alkalmazott moédszer nem ad elfogadhaté
eldrejelzést a 1égfeleslegrol.
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6 Konklazio

Az utdébbi id6ben a valtoz6 Osszetételli, heterogén tlizel6anyagok vagy tlizel6anyagkeverékek, mint
példaul a biomassza energetikai céld felhaszndldsa - globdlis trenddé valt. Ezen tiizel6anyagok
hasznositasa az ipari méretii tiizeléstechnikaban szamos nehézséggel jar. Pontos és részletes informéaciok
hianyaban kevésbé megbizhaté matematikai modellek és vizsgalatok készithet6k, ezért az elméleti
modellek helyett empirikus, modell-alapy, korszert feliigyeleti és szabdlyoz6 rendszerek alkalmazasa
adhat megoldast a problémakra. A szakirodalomkutatas alapjan megallapithatd, hogy a tiizeléstechnikara
jellemz6 Osszetett folyamatokat szdmos esetben sikeresen és hatékonyan modellezték nemlinearis
statisztikai adatmodellez6 eszkozok, mint a gépi tanulds, és ezen beliil a mesterséges neuralis hal6zatok
alkalmazasaval. Emellett szamos példat lathattunk a tiizeléstechnikdban hasznalt latasalapu feliigyeleti
rendszerek alkalmazasara. Mig a képalkotas és a mesterséges neuralis hal6zatok egyiittes alkalmazasanak
sikerességét szintén nagy szamu publikacié igazolta kiilonboz6 levegdszennyezdk elrejelzésében ipari
és félipari koriilmények kozoétt. Osszeségében megallapithatd, hogy a gépi tanuldsnak és a gépi latdsnak
kiilon-kiilon és egytittes alkalmazasa is nagy jelent6séggel bir dsszetett és nemlinedris tiizeléstechnikai
vonatkozasu el6rejelzési problémak megoldasaban.
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