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Sammanfattning

Genom tillganglig historisk driftdata fran gasturbiner kan snabba, exakta, ldttanvanda och palitliga
modeller tas fram. Dessa modeller kan anvidndas for Gvervakning av gasturbiner och assistera i en
overgang fran dagens tidsbaserade underhall till ett tillstandsbaserat underhall. Fér slutanviandaren
innebar det, eftersom endast driftdata behovs, att de enkelt kan utveckla sina egna verktyg oberoende
av tillverkaren.

Traditionellt byggs denna typ av modeller upp med fysikaliska samband for t.ex. massa, energi och
impulser. Att ta fram en modell med fysikaliska samband ar ofta arbetsamt och kraver sekretessbelagd
information som slutanvandaren inte har tillgang till.

Forskningen har visat att genom ta fram modeller med hjélp av driftdata sa kan en valdigt hog
modellnoggrannhet uppnas. Vid implementering av dessa modeller i ett kraftverks datasystem kan
gasturbinens prestanda Overvakas i realtid. Detta kan underlatta att upptacka fel pa ett tidigt stadium
och, om sa behovs, stoppa gasturbinen innan stérre skador uppstar. For kraftverksdgaren innebar detta
att gasturbinens palitlighet 6kar genom att underhallsbehovet minimeras och stillestandstiden minskar.
Det innebéar ocksa att man hela tiden har ett matt pa gasturbinens generella status, med avseende pa
t.ex. degradering, och kan utifran det planera sina serviceintervall.

Verktyget som anvants kallas artificiella neuronnat (ANN), ett samlingsnamn pa ett antal algoritmer for
informationsbehandling som forsoker efterlikna nervcellernas funktion. Precis som riktiga nat av
nervceller i en hjarna sa har dessa artificiella neuronnat formagan att lara sig. | detta fall &r neuronnaten
tranade att efterlikna beteendet av gasturbiner genom att introducera dem fér data fran riktiga
gasturbiner. Efter det att ett neuronnat ar upplart sa representerar det en mycket exakt modell av den
gasturbin det ar tranat att efterlikna.



Summary

Through available historical operational data from gas turbines, fast, accurate, easy to use and reliable
models can be developed. These models can be used for monitoring of gas turbines and assist in the
transition from today's time-based maintenance to condition based maintenance. For the end user this
means that, because only operational data is needed, they can easily develop their own tools
independent of the manufacturer.

Traditionally these types of models are constructed with physical relations for e.g., mass, energy and
momentum. To develop a model with physical relations is often laborious and requires classified
information which the end user does not have access to.

Research has shown that by producing models using operational data a very high model precision can be
achieved. When implementing these models in a power plant computer system the gas turbine's
performance can be monitored in real time. This can facilitate fault detection at an early stage, and if
necessary, stop the gas turbine before major damage occurs. For the power plant owner, this means
that the gas turbine reliability is increased since the need for maintenance is minimized and the
downtime is reduced. It also means that a measure of the gas turbine's overall status is continuously
available, with respect to e.g. degradation, which helps in the planning of service intervals.

The tool used is called artificial neural networks (ANN), a collective name for a number of algorithms for
information processing that attempts to mimic the nerve cell function. Just like real networks of neurons
in a brain, these artificial neural networks have the ability to learn. In this case, neural networks are
trained to mimic the behavior of gas turbines by introducing them to data from real gas turbines. After a
neural network is trained it represents a very accurate model of the gas turbine that it is trained to
emulate.
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Nomenklatur

H Antal dolda neuroner

S Kumulativ summa eller summa
h Konfidensgranskonstant

k Slackparameter

n Undergrupp eller Antal exempel
X Varde eller parameter

z Standardiserad avvikelse

6 Vinkel

o] Standardavvikelse

Index

H Hog

i Nummer

L Lag

Forkortningar

ANN Artificiellt neuronnat

CUsSUM Kumulativ summa

OEM Originaltillverkare

PCA Principalkomponentanalys

PLS Partiella minsta kvadratmetoden (Partial least square)



1 Inledning

Avdelningen for Kraftverksteknik vid Lunds Universitet har under en lang tid undersékt majligheterna
med att anvidnda datadrivna metoder, typ artificiella neuronnat, fér Overvakning i kraftverks-
sammanhang. Denna rapport ar en fortsattning pa det arbete och har skett i samarbete med Siemens
Industrial Turbomachinery, Goéteborgs Energi, Oresundskraft samt Thomas Palmé fran Stavangers
Universitet.

Rapporten bestar av tre studier, listade nedan:

1. Genom att kombinera ett prestandapredikterande ANN med CUSUM kunna detektera avvikelser
i ett tidigare stadium och undvika behovet av omtraning av ANN modellen.

2. Genom att trana ett ANN som en klassificerare kunna detektera sensorfel pa ett tidigt stadium
samt aterskapa forlorade matvarden.

3. Genom att basera ett prestandapredikterande ANN pa simuleringsdata kunna kalibrera in ANN
modellen till olika gasturbinindivider och pa sa satt undvika behovet av omtréning.

1.1 Bakgrund

Avregleringen av elmarknaden har medfért nya ekonomiska och miljomassiga krav pa
kraftverksanlaggningar och deras &garorganisationer. Endast termodynamisk optimering &r inte
tillrackligt langre for en ekonomisk och miljomassig framgangsrik affarsstrategi. Flertal oberoende
studier har visat att det kravs en kombination av bl.a. effektiv anlaggningsdvervakning och feldiagnostik
kombinerat med konditionsbaserat underhall och ekonomisk optimering av anldggningen i realtid. For
att realisera dessa nya krav kravs utveckling av nya, snabba och noggranna modeller samt verktyg som
kan kombinera driftsévervakning med optimering av anldaggningsdriften. Olika tekniker fér évervakning
av kraft- eller varmeproducerande anldggningar har utvecklats pa senare ar och artificiella neurala
natverk (ANN) har visat sig vara ett kraftfullt verktyg for 6vervakning och konditionsbestamning.

1.2 Mal
Det gemensamma huvudmalet med de tre studierna ar att i forlangningen uppna tillstandsbaserat
underhall genom intelligent évervakning.

1.3 Begransningar
Tittar man pa helheten sa har det inte undersokts hur respektive modell reagerar pa andra typer av fel,
t.ex. hur sensorvalideringsmodellen reagerar pa ett riktigt fel (och tvartom saklart).

1.4 Metod
ANN modellerna har tranats antingen med NeuroSolutions eller Matlab. Modellernas prestanda har
verifierats och resultaten analyserats.



2 CUSUM i kombination med ANN for tillstindsovervakning

Detta kapitel behandlar en utvardering dar artificiella neurala natverk kombineras med en
sekvensanalysteknik for tillstandsévervakning av gasturbiner. For denna studie har driftdata fran en SGT-
600 gasturbin anvants till traningen av en ANN modell, som sedan anvéants for prestandaprediktioner.
Simulerade avvikelser har paforts tva olika uppsattningar driftdata, forvarvade med ett ars mellanrum,
varpa dessa driftdata jamfors med motsvarande ANN prediktioner. Den kumulativa summan (CUSUM)
anvands darpa for att forbattra och underlatta upptackten av sddana avvikelser i gasturbinprestanda.
Resultaten ar lovande och visar en snabb upptickt av sma férandringar samt dven potentialen att
upptacka forandringar i prestanda for en degraderad gasturbin.

2.1 CUSUM

| den statistiska teorin anvands ofta styrdiagram for att upptacka en forandring i medelvardet for en
process. Det huvudsakliga malet med dessa styrdiagram ar att skilja naturliga variationer fran onaturliga
beteende sa att man kan vidta snabba och korrekta atgarder. Det finns flera typer av styrdiagram varav
Shewhartdiagram &ar ett av de vanligare. Andra exempel ar "X diagram" som anvands for styrning
centrala tendenser och ”R diagram" (eller o diagram) som anvands for att styra variabilitet.

Om en variabel dr normalférdelad med medelvardet x och standardavvikelsen o sa ar sannolikheten att
x; faller inom intervallet [x - 30, X + 30] 0,9973. Om istdllet en undergrupp av n observationer beaktas
kommer det nya intervallet bli [x - 3g/Vn, X + 30/Vn]. Om en férandring mellan det férvintade och det
uppmatta vardet uppstar kan ett Shewhartdiagram ge en bra detektion av detta. Den stora nackdelen
med Shewhartdiagram ar deras oférmaga att anvanda informationen i en sekvens. Som ett resultat av
det &r fordandringar mellan det férvantade medelvdrdet och det uppmétta medelvdrdet svara att
upptdcka om forandringen intraffar innanfor konfidensnivan for Shewhartdiagrammet. CUSUM
utvecklades for att 16sa detta problem och det gérs genom att man tittar pa en sekvens av matningar
och ackumulerar skillnaden mellan uppmatt och forvantat medelvarde 6ver tid. Det finns flera typer av
CUSUM algoritmer och de har alla sitt ursprung i det arbete som féreslogs av Page. Det forsta steget ar
att berdkna de standardiserade avvikelserna for observationerna fran det efterstravade process-
medelvardet, som visas i Ekvation 1.

_ X=X
Z =" 1
Dar x; ar det observerade vardet vid tiden i, x det efterstravade processmedelviardet och o en
uppskattning av standardavvikelsen for de observerade vardena. Dessa ackumuleras over tiden for att

berdkna den kumulativa summan, S, vid varje tidpunkt i som visas i Ekvation 2.
Si = Si—l + Zi,dé‘l" SO =0 (2)

Om det finns en forskjutning i processmedelvardet tenderar z; att vara storre eller mindre dn malet och
CUSUM kommer antingen stadigt oka eller minska. Beroende pa hur stor forandringen ar kommer
antalet observationer som krdvs for detektion att variera. | ett tvasidigt CUSUM kontrolldiagram
anvands féljande samband for detektion av drift, se Ekvation 3.



Spyi = max [0,(z; — k) + Syi—1] (3)
SLi = min [0, (Zi + k) + SLi—l]

Parametern k ar ett referensvarde eller tillatet slack i processen. Ett vanligt val av k ar 0,5 vilket ar
[ampligt nar en forskjutning i storleksordningen en standardavvikelse i processmedelvardet 6nskas
upptackas. Ett CUSUM kontrolldiagram innefattar dven nedre och 6vre larmgranser, eller
konfidensintervall, med en magnitud pa #ho dar h normalt har vardet 4 eller 5. Dessa granser har
anvands for att skilja mellan slumpmassiga férandringar och bestaende forandringar av medelvardet.

2.2 Fallstudie, del 1
ANN modellen som anvants i denna studie ar konfigurerad med fyra indataparametrar och sju
utdataparametrar och visas i figur 1 nedan.

Mass flow rate of air
Compressoroutlet pressure
Compressoroutlet temperature
Mass flow rate of naturalgas
Turbine outlet temperature
Power output

Carbon dioxide emissions

Anti-icing switch —,
Ambient temperature —»m
Ambient pressure —» A
Relative humidity —» £

Figur 1. Modellkonfiguration.

Noggrannheten hos ANN modellen kan illustreras genom att plotta ANN prediktionerna tillsammans
med motsvarande driftdata fran gasturbinen, vilket kan ses i Figur 2 for motsvarande fem dygns drift.
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Figur 2. ANN prediktioner och matvarden.

For att minimera risken for att stéta pa odnskade influenser i studien valjs en mindre sektion data ut,
motsvarande 19 timmar, och plottas igen i Figur 3.
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Figur 3. ANN prediktioner och matvarden.

Traditionellt anvands CUSUM kontrolldiagram foér processer dar matdata ar normalférdelade runt en
konstant medelvarde. | det har fallet representeras det konstanta medelvardet av ANN prediktionerna
och distributionen kommer att berdknas utifran hur langt 6ver eller under matvardena hamnar fran
dessa prediktioner. For att kontrollera att driftdata ar normalférdelat kring sina motsvarande
prediktioner berdknas standardavvikelsen enligt Ekvation 4 och illustreras i Figur 4.
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Figur 4. Matvardenas fordelning.

Som det verkar ar méatningarna normalt (eller ndra normalt) férdelade runt motsvarande prediktioner,
vilket dr en indikation pa att ANN modellen &r bra trédnad. Det betyder ocksa att forutsattningarna for att
anvanda CUSUM kontrolldiagram ar gynnsamma eftersom den kumulativa summan kommer att forbli
runt noll sa lange gasturbinen fungerar tillfredsstéllande. Som jamforelse plottas ett Shewhart och ett



dubbelsidigt CUSUM kontrolldiagram tillsammans (Figur 5) fér den valda perioden. En gruppering pa fem
matvarden har anvants, d.v.s. ett medelvarde av fem matningar jamférs med motsvarande medelvarde
av fem prediktioner. Ovre och undre larmgrénser har satts enligt standard praxis.
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Figur 5. CUSUM och Shewhartdiagram

Fran kontrolldiagrammen kan man dra slutsatsen att bada haller sig runt noll, vilket indikerar att
gasturbinen fungerar som forvantat. For att illustrera styrkan av ett CUSUM kontrolldiagram simuleras
ett litet effekttapp pa 15 kW efter datapunkt 100 varefter motsvarande plotter genereras igen. Figur 6
motsvarar Figur 3 och Figur 7 motsvarar Figur 5.
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Figur 6. ANN prediktioner och méatvarden med ett palagt effekttapp om 15 kW.
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Figur 7. CUSUM och Shewhartdiagram ett palagt effekttapp om 15 kW.

Detektering av ett sa litet effekttapp ar langt ifran sjalvklart ndar man tittar pa Figur 6 eller pa
Shewhartdiagrammet i Figur 7. Daremot blir det ytterst tydligt ndar man studerar CUSUM diagrammet
dar effekttappet upptacks efter motsvarande 1% timme. Hur snabbt man kan géra en detektering beror
dock pa flera faktorer, hur man konfigurerar sitt CUSUM diagram med avseende pa larmgrénser och hur
manga datapunkter man anvander i sin gruppering etcetera.

For tillrdckligt stora avvikelser kan ett Shewhartdiagram vara tillrackligt men fér en snabb detektion av
sma avvikelser ar ett CUSUM diagram mycket kraftfullt. Begransningar uppstar dock ndstan omedelbart
eftersom alla gasturbiner degraderas. En liten permanent forskjutning i gasturbinprestanda kommer
snabbt gora att den kumulativa summan avviker fran noll. | nasta avsnitt kommer detta att diskuteras
och ett exempel visas pa hur det kan kringgas.

2.3 Fallstudie, del 2

For att anvdnda CUSUM over ldangre tid maste metoden, som beskrevs i forra stycket, generaliseras.
Istdllet for att titta pa absoluta forandringar i den kumulativa summan foreslas att
riktningsférandringarna (derivatan) studeras. Om skillnaden mellan uppmétt och predikterad prestanda
ar konstant over tid kommer den kumulativa summan representeras av en rak linje. Om vytterligare
skillnader uppstar sa kommer linjen dndra riktning, d.v.s. derivatan kommer skilja sig fran noll, vilket
visas i Figur 8.
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Figur 8. Generaliserad CUSUM.

Om j (i Figur 8) representerar nuvarande tid och x tillféllet da en ytterligare skillnad (mellan uppmatt och
predikterad prestanda) uppstar sa ar x-i antalet punkter som anvants for berakning av férsta medellinjen
samt j-x antalet for berdkning av den andra medellinjen. Tidpunkten x ar okdnd och att identifiera denna
utan att generera falska larm samtidigt som man uppréatthaller en rimlig detektionshastighet ar en fraga
om att valja x-i, j-x samt &pax, dar Spax ar den maximalt tillatna vinkeln mellan medellinjerna. For att
utvardera denna metod anvands data insamlad ett ar efter ANN modellen togs fram. Under detta ar har
gasturbinen bl.a. genomgatt en 6versyn med byte av brannkammare samt ackumulering av tusentals
drifttimmar och flertalet starter. Det forvdntade ar att prestanda skiljer sig en hel del fran tidpunkten da
ANN modellen togs fram, vilket ocksa exemplifieras i Figur 9 dar bade den predikterade och uppmatta
eleffekten plottas.
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Figur 9. ANN prediktioner matvarden.

Som framgar av figuren ar den uppmatta effekten cirka 500 kW lagre an vad den foérvantas vara, vilket
tyder pa en markbar degradering. Hursomhelst, om de tva plottade linjerna parallellforskjuts sa de

7



Overlappar varandra ser man att gasturbinens beteende fortfarande &r val representerat av ANN
modellen, vilket visas i Figur 10.
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Figur 10. ANN prediktioner matvarden, parallellférskjutet.

For att testa den foreslagna, generaliserade CUSUM metoden laggs ett effekttapp pa 50 kW pa vid
datapunk 150 (se Figur 11). | detta fall &r x kdnt och vi kan berdkna och plotta de tva medellinjerna for
att se vilket 6 som genereras.
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Figur 11. Generaliserad CUSUM.

| verkligheten, nar x ar okdnd och j-x och x-i maste uppskattas, maste viss eftertdanksamhet beaktas.
Exempelvis, om j-x ar bestar av for manga punkter kommer detektionen att férsenas. Viljs j-x daremot
till att besta av for fa punkter kommer 6 variera kraftigt dven under normal drift vilket kan generera
falsklarm. Tabell 1 visar, for detta utvalda fall, vilket storsta varde & erhaller, vid olika kombinationer av
j-x och x-i samt med eller utan det palagda effekttappet om 50 kW (siffror i kursiv stil representerar de



fall med palagt effekttapp). Tabellen ska tolkas sa att i de kombinationsfall dar tva tal dr angivna sa
skulle en detektion vara mojlig eftersom 6 vid fallet med effekttapp 6verskrider fallet utan.

Tabell 1. Varden for & vid olika kombinationer for j-x och x-i

x>

x-i ¢ 20 30 40 50

50 4.89° 4.62° 4.35° 4.05°

75 5.14° 4.61° 4.06° 3.52°

100 4.38° 3.59° 2.81°3.01° 2.10° 3.08°
125 1.56° 3.34° 1.52°3.49° 1.53°3.63° 1.55°3.71°
150 1.97°3.87° 1.94°3.97° 1.92° 4.02° 1.88°4.01°

Sammanfattningsvis kan ndmnas att den féreslagna metoden for detektion av prestandadegradering
skulle vara mojlig om de ingaende parametrarna véljs med lite eftertanke. Detta skulle i sin tur innebéara
att en modell 6ver en gasturbin inte nodvandigtvis behover kalibreras eller trdnas om bara for att
gasturbinens prestanda férandras over tiden.



3 Sensorvalidering genom klassificering

3.1 Bakgrund

Moderna gasturbiner ar alla starkt beroende av tillforlitiga och noggranna sensoravlasningar for
overvakning och kontroll, nagot som gor sensorerna till en viktig del av alla gasturbiner. Trasiga eller
drivande sensorer kan orsaka icke optimal drift och i varsta fall en nedstangning av gasturbinen med
driftsbortfall och eventuella komponentskador som foljd. For att undvika detta gors regelbundna
kontroller och kalibreringar av sensorerna, nagot som ar valdigt kostamt. Har foreslas en metod for att
utvardera statusen hos sensorerna med malet att minimera underhallsbehovet och risken for falsklarm.
Den foreslagna metoden gar ut pa att artificiella neuronnat tranas for att kunna klassificera sensorfel
och aterskapa bortfallna sensorvarden. Metoden testas pa tva typer av gasturbiner, en enaxligt och en
tvaaxlig maskin, for att verifiera metodens generaliserbarhet.

3.1.1 Sensorvalidering - traditionell

Sensorvalidering bygger pa samband mellan parametrar och tre vanligt forekommande linjara metoder
for sensorvalidering ar principalkomponentanalys (PCA), partiella minsta kvadratmetoden (PLS) samt
Kalmanfilter. Artificiella neuronnat ar dven det nagot som utvarderats ett tag for sensorvalidering och da
framst med sa kallade autoassociativa neuronnat (AANN). | denna studie anvands inte AANN utan
"traditionella” ANN, trdnade som klassificerare. Malet med detta tillvagagangssatt ar att uppna tidigare
detektion av drivande eller trasiga sensorer samt aterskapande av mer exakta ersattningsvarden an vid
anvandande av AANN.

3.1.2 Gasturbinkonfigurationer

Olika typer av gasturbinkonfigurationer (i detta fall enaxliga och tvaaxliga) skiljer sig pa flera punkter. |
en enaxlig maskin ar kompressor, turbin och generator mekaniskt forbundna och arbetar darfér pa
samma varvtal inom hela operationsprofilen. | en tvaaxlig gasturbin ar turbinen uppdelad pa tva, en sa
kallad gasgenerator som driver kompressorn och en kraftturbin som driver generatorn. P.g.a. sina
olikheter sa bade regleras och beter sig de tva typerna pa olika satt, illustrerat i Figur 12.
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Figur 12. Driftsprofil fér en enaxlig (nedre) respektive tvaaxlig (6vre) gasturbin.

3.2 Sensorvalidering - Klassificering

| denna studie har klassificeringsnatverket byggts upp sa att varje sensor tilldelas tva klasser, en for
positiv drift och en fér negativ drift. Utover detta tillkommer en klass da alla sensorer fungerar som de
ska. Detta exemplifieras i Tabell 2 med tva fiktiva sensorer dar de tva férsta raderna visar tva
mattillfallen dar bada sensorerna ar friska, foljt av tva mattillfallen med 10 % positiv drift i sensor ett,
vidare foljt av tva mattillfallen med 20 % positiv drift i sensor tva, osv.

Tabell 2. Exempel pa hur ett dataset for ANN traning kan se ut (tva forsta kolumnerna indata och
resterande utdata. S = sensor, 1,2 = sensornummer).

Sensor 1 Sensor 2 Klass 1: Klass 2:S; | Klass3:S, | Klass4:S; | Klass5:S,
varde varde Frisk for hog for hog for lag for lag
1 2 1 0 0 0 0
5 6 1 0 0 0 0
1.1 2 0 1 0 0 0

5.5 6 0 1 0 0 0
1 2.4 0 0 1 0 0

7.2 0 0 1 0 0

0.9 2 0 0 0 1 0
4.5 0 0 0 1 0
1 1.6 0 0 0 0 1
4.8 0 0 0 0 1
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Det ar motsvarande detta dataset som anvands vid traningen av ANN modellen. Det innebar att utdata
frdn modellen enbart bestar av ettor och nollor. Det innebdr ocksa att datasetet som anvands vid
tréaningen snabbt vaxer i storlek utifran hur manga klasser man har.

Podngen med detta tillvigagangssatt dr att ldra neuronnitet att dela in indatamonster i olika klasser. Ar
alla sensorer friska sa kommer neuronnatet klassificera indatamonstret som friskt. Om nagon sensor
ddremot driver sa kommer neuronndtet identifiera detta och referera indataménstret till en annan
klass, som i sin tur berattar vilken den drivande sensorn ar samt at vilket hall den driver.

3.3 Aterskapande av forlorade sensorvirden

Efter en drivande sensor blivit identifierad ar det av intresse att aterskapa det egentliga vardet pa
parametern som den sensorn representerar. | detta fall har vanliga regressionsnatverk anvants dar alla
resterande (friska) sensorvarden anvands for att prediktera det forlorade vardet. Det innebaér i praktiken
att ett ANN trinas for varje parameter/sensor och i respektive fall s anvinds alla 6vriga parametrar
som indata.

3.4 Fallstudie

3.4.1 Datagenerering och trianing av klassificeringsnitverk

| denna studie har data for ANN traning tagits fram med gasturbintillverkarens simuleringsprogram, ett
program med mycket bra dverrensstammelse mot deras verkliga gasturbiner. Vid dataframtagningen
valdes gasturbinernas huvudparametrar ut och simuleringsdata producerades inom ett valt
driftsomrade. Efter grunddatasetet var framtaget lades antagna sensorfel pa datasetet. Vidare
introducerades ett vitt brus, representativt med verkligliga brusnivaer. Bruset laggs till som ett satt att
verifiera huruvida metoden hanterar mer realistisk data. Ett klassificeringsnatverk tranades och dess
prestanda utvdrderades varpa de palagda sensorfelen justerades och ett nytt natverk tréanades. Iterativt
hittades ett optima och de lagsta detekterbara driftnivaerna identifierades. Det tva neuronnaten syns i
Figur 13.

Classification
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C1 - All sensors healthy

Classification

Output parameters

C2-S1 high

C1-All sensors healthy C3-S2 high

C2-S1 high Input parameters C4-83 hlgh

C3-S2 high C5 -S4 high

Input parameters C4-S3 high Generator power (S1) C6 - S5 high

. C5 -S4 high Ambient temperature (S2) C7-S6 high
Am;;:;:;frﬁp:t\:ggé; C6-S5 high Bellmouthpressure drop (S3) C8-S7 high
Compressormass fﬁ)wrale (S3) C7-56 high Inlet guide vane angle (S4) C9-58 high
C press " ttH ture (S4 C8-S7 high Compressor outlettemperature (S5) C10 -89 high
Onfpressomu ettemperature (S4) C9-S8 high Compressoroutlet pressure (S6) C11-S1low
Compressoroutlet pressure (S5) C10-S1 low Fuelmass flow rate(S7) C12-S2low

. Fuelmass flowrate(S6) C11-S2low Turbine outlet temperature (S8) C13-S3low
Turbmeputlet temperature (S7) C12-53 low Turbine outlet pressure (S9) Cl4-S4low
Turbine outlet pressure (S8) C13 -S4 low C15-S5 low
C14-S5low C16-S6 low

C15-S6 low C17-S7low

C16-S7 low C18-S8low
C17-S8low C19-S9 low

Figur 13. Modellstrukturer.
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Grunddataseten ar framtagna genom att variera lasten mellan 10 % och 100 % (i steg om 5
procentenheter) samt atmosfarstemperaturen mellan -25 °C och 25 °C (i steg om 5 °C) samtidigt som
atmosfarstryck och relativ fuktighet holls konstanta vid ISO standard (1,013 bar respektive 60 %).
Parameterintervallen, for respektive gasturbintyp, syns i Tabell 3.

Tabell 3. Parameterintervall.

X SGT-600 SGT-800 Enhet
Pgen 2.20-27.8 4.40-53.5 MW
tamb 25 25 °C

Bl 41.3-88.2 - kg/s

Appel - 0.0023 -0.0061 bar
IGV - -40-1.2 °
t3 182.9-394.0 317.8-451.8 °C

Ps 5.90-15.8 10.7-22.2 bar

Bl 04-18 09-3.0 kg/s

t; 273.9-553.0 366.3 - 604.7 °C

p7 1.013-1.022 1.065-1.152 bar

Antalet datamonster holls nere med en ganska grov parametervariation (5 procentenheter respektive
5°C) eftersom det slutliga datasetet, som senare anvands till traningen, vaxer avsevart for varje
sensorfel man lagger pa. Ett verifieringsdataset togs fram, for att kunna kontrollera natverkets
prestanda efter traningen, genom att variera lasten mellan 12,5 % och 97,5 % samt temperaturen
mellan -22,5 °C och 22,5 °C. Tranings- och testdatamonster kan visualiseras genom att plotta dem i en
3D rymd, i Figur 14 visas avgastemperaturen fran den enaxliga maskinen (modell SGT-800).
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Figur 14. Exempel pa tranings- och testdata.
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Brusnivaerna som ar palagda dataseten genererades med en slumpgenerator vilket resulterar i att
avvikelserna dr normalférdelade. Nivaerna syns i Tabell 4.

Tabell 4. Brusnivaer.

X Ty (vid fullast) Tx, SGT-600 Tx, SGT-800
Pgen +0.2 MW +0.72% +037%
tamb +0.1°C +0.40% +0.40%

Bl +0.08 kg/s +0.09% -

Appe +0.00015 bar - +2.47%
IGV +0.2° - +£0.20%
t3 +0.1°C +0.03% +0.02%

o8} 1 0.02 bar +0.13% +£0.09%

s +0.02 kg/s +1.11% 1+ 0.66 %

t; +2°C +0.36% +0.33%

p7 1 0.001 bar +0.10% +£0.09%

3.4.2 Resultat - klassificering

Som namndes tidigare ar det en iterativ process att hitta de minsta mojliga detekterbara driftnivaerna.
Utover det kravs nastan alltid en parametervariation, dar t.ex. antalet dolda neuroner varieras, for att
hitta ett optimalt ndtverk. Tabell 5 visar resultaten efter alla variationer och iterationer ar klara.

Tabell 5. Intervall inom vilka drift kan upptédckas av olika ANN modeller fér de tva gasturbintyperna.

Klass SGT-600 u. brus SGT600 m. brus Klass SGT-800 u. brus SGT800 m. brus

1(H) - - - - 1(H) - - - -
2 (Pgen) 09% max 2.0% max 2 (pgen) 0.9% max 2.5% max
3 (tams) 0.8% max 13% max 3 (tams) 1.0% max 2.0% max

4 (&) 04% max 0.5% max 4 (Appen) 0.5% max 6.0% max

5 (t3) 05% max 0.7% max 5(IGV) 0.5% max 0.7% max

6 (ps3) 03% max 0.7% max 6 (t3) 03% max 0.4% max
7 (&) 0.5% max 25% max 7 (ps3) 0.4% max 0.6 % max
8 (ty) 05% max 1.0% max 8 (k) 0.5% max 1.7% max
9 (py) 01% max 0.2% max 9 (ty) 0.5% max 1.0% max

10 (Pgen) | -09%  -15% | -20%  -32% | 10(p;) | 0.1% max 0.2% max
11 (tamp) | -08%  -13% | -13%  -15% | 11(Pgn) | 09% -14% | -25%  -25%
12(@) | -04% -10% | -05%  -13% | 12 (tams) | -1.0%  -12% | -20% -14%
13(t;) | -05% -13% | -0.7%  -25% | 13(Apper) | -05%  -18% | -6.0%  -38%
14 (p3) | -0.3% -8% -07% -35% | 14(GV) | -05% -10% | -07%  -25%
15 (@f) | -0.5% -8% -2.5% min 15(t;) | -03% -13% | -04%  -25%
16 (t7) | -0.5% -8% -1.0%  -16% | 16(ps) | -0.4% -9% 06% -34%
17 (p7) | -0.1% min -0.2% min 17(@) | -05% -11% | -1.7%  -35%
- - - - - 18(t;) | -0.5% -8% -10%  -13%

- - - - - 19 (py) -0.1% min -0.2% min

14



Vad tabellen visar ar vid vilken driftniva (i procent) som respektive sensor for respektive gasturbintyp
med eller utan brus kan detekteras. Som exempel kan klass 6 (positiv drift for kompressorutlopps-
tryckssensorn) klassificeras mellan 0,7 % upp till maximalt mojligt tryck av SGT-600 modellen trédnad
med data inklusive brus. 0,7 % motsvarar 0,11 bar vid fullast och 0,04 bar vid lagsta last. Det gar ocksa
att visualisera klasserna i en 3D rymd, t.ex. visas positiv och negativ driftklass fér avgastemperatur-
sensorn for SGT-600 i Figur 15. Den tunna ytan mellan klasserna ar dar sensorn “kan rora sig fritt” utan
att bli klassad som drivande.

600
550
500

450

Turbine outlet temperature [°C]

80 a0 100

o 4 S & 7

(& Load %)

Figur 15. 3D representation av tva klasser.
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3.4.3 Resultat - Aterskapande av forlorade sensorvirden

Ndr en sensor har identifierats som drivande med klassificeringsndtverket kan det forlorade
sensorvardet aterskapas genom att anvianda de aterstaende, friska givarna. For varje parameter/sensor
har ett regressionsnatverk tranats att genom anvanda de resterande friska parametrarna som indata
prediktera det forlorade vardet. Detta kan goras med mycket hog noggrannhet (se Tabell 6.), t.o.m.
inom brusnivaderna, vilket innebér att de aterskapade vardena ar minst lika bra som verkliga signaler fran
sensorerna.

Tabell 6. Medelfel vid aterskapande av forlorade matvarden.

X SGT-600 SGT-800
Peen 0.03% 0.23%
tamp 0.24 % 0.33%

B, 0.07 % -
Apeel - 0.39%
IGV - 0.11%

t3 0.08 % 0.08 %

o8 0.07 % 0.07 %

Bk 0.35% 0.23%

t; 0.10% 0.23%

p7 0.02 % 0.03%
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4 Kalibrerbar ANN modell for tillstindsévervakning

4.1 Bakgrund

Datadrivna metoders krav pa trdning inom hela driftomradet kan vara ett problem, speciellt for
exempelvis gasturbiner dar processen beror starkt av bl.a. omgivningens temperatur, vilket darfor
kréaver matdata fran en lang period for att kunna genomféra tréningen. Det kan dessutom vara praktiskt
ogenomforbart att fa fram matserier for alla tankbara fall och det ar darfor attraktivt att kunna anvanda
teoretiskt simulerade data for att ta bort behovet av att anvanda verklig processdata vid simuleringar.
Teoretiska matdata mojliggor aven att ANN modellerna kan levereras och tas i drift for 6vervakning vid
leveransen av nya gasturbiner.

Den teoretiskt baserade ANN modellen kommer att beskriva en nominell gasturbins beteende.
Beteendet hos enskilda individer avviker dock nagot fran det ideala pa grund av tillverkningstoleranser.
Aven om dessa avvikelser ar sma, paverkar de méjligheten att pa ett tidigt stadium detektera avvikelser
fran normal drift. Inom foreliggande arbete avses darfor att utveckla en metod for kalibrering av den
teoretiska ANN modellen mot aktuell gasturbinindivid.

Modellkalibreringen maste, vid behov, utforas for varje gasturbinindivid men sjdlva dataframtagningen
och trédningen av ANN modellen behdver bara goras en gang per gasturbinmodell. Efter ANN modellen
ar tranad och kalibrerad fér att matcha en specifik gasturbinindivid kan den prediktera prestanda for
denna inom det intervall den ar tranad for. Prediktionerna fran ANN modellen anvédnds sedan for att i
realtid jamféras med motsvarande uppmatta parametrar och pa sa vis Overvaka gasturbinens tillstand
och detektera eventuella fel.

4.2 Fallstudie

Parameterstrukturen (in- och utdata till modellen) faststdlldes i samrad med Siemens och
simuleringsdata producerades med Siemens inhouse program for prestanda berdkningar av gasturbiner,
GT-24 (GT Perform). Data togs fram for varierande driftsférhallande (d.v.s. varierande
atmosfarstillstand) i intervall som matchar verkligheten. Detta innebér att for varje indataparameter till
ANN modellen sa bestdms ett intervall och en upplésning var pa data genereras for alla mogjliga
kombinationer. Kalibreringsparametrarna, som ocksa ar indataparametrar till ANN modellen, &r fyra till
antalet, tva for kompressorn och tva for turbinen. Med hjalp av dessa parametrar kan gasturbinens
tillstand beskrivas och genom att justera dessa kan ANN modellen matchas till olika gasturbinindivider.
Hela strukturen fér ANN modellen syns i Figur 15. Exempel pa den tranade ANN modellens noggrannhet
kan ses i Figur 16 och 17.
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Kalibreringsparametrar
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Figur 16. ANN modellstruktur
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Figur 17. ANN prediktioner av eleffekten
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Figur 18. ANN prediktioner av turbinutloppstemperaturen.
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Den tranade och verifierade ANN modellen ska sedan kalibreras mot verkliga gasturbiner. | detta fall har
data fran fyra SGT-800 maskiner erhallits, varav tre star pa Rya verket i GoOteborg och en pa
Vasthamnsverket i Helsingborg. Innan det kan ske verifieras kalibreringsmetodiken (som ses i Figur 18)
genom att ANN modellen kalibreras mot simulerade driftfall. Det vill sdga att en uppsattning varden pa
kalibreringsparametrarna valjs varpa ANN modellen predikterar prestandan, vart simulerade driftfall.
Sen anvands ANN modellen (nollstalld) tillsammans med kalibreringsalgoritmen och det simulerade

driftfallet for att hitta vardena pa kalibreringsparametrarna.

Initialise all fault
indices to zero

]

¥
Run the engine model at the aperating
conditions {i.e. run the model at the
measured compressor inlet pressure
and temperature, turbine exit
pressure, power output and
VIGV position)
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¥ value from
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Adjust the compressor]| NO “ais temperature
efficiency fault index match the
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value?

Yes

Does

4 Adjust the compressor No the fuel flow
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End

Figur 19. Kalibreringsmetodik [A.M.Y. Razak, Industrial Gas Turbines: Performance and Operability]
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4.3 Resultat av fallstudien

Att stalla in ANN modellen till simulerade driftfall fungerade bra men inga vidare resultat uppnaddes nar
detsamma forsoktes med riktig driftdata fran verkliga maskiner. Det gick inte att producera nagra
resultatfiler eller jamforelser fran denna fallstudie eftersom det inte gick att kalibrera in ANN modellen
till verklig data. Anledningen till att det inte gick att simulera driftsfallen tros vara att den
simuleringsdata som anvandes inte var tillrdcklig da bland annat gasturbinens regleralgoritm inte fanns
med som indata till ANN modellen. Regleralgoritmen finns férvisso inbakad i Siemens
simuleringsprogram men att ta fram korrekt data som innefattar regleralgoritmen ar mycket
tidskravande. Ytterligare en parameter som uteldmnades under testet da dess variation ansags liten var
forhallandet mellan kol och véite i branslet. Denna parameter bor dven tas med vid framtida tester da
denna kommer att variera mellan de olika maskinerna som kors.

Tyvarr har inte nagon vidare analys i denna fas kunnat utféras da arbetet med att ta fram och bearbeta
traningsdata med simuleringsprogrammet GT Perform underskattades. Detta medforde att tidsramen
for projekten blev hart pressad och simuleringsdata blev tillganglig alldeles for sent i projektet. Detta har
medfort att det inte har kunnat utféras nagon analys av sjalva problemstéllningen kring de teoretiska
simuleringsdata. Detta far darfér ses som framtida arbete da metodiken som helhet bor fungera.
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5 Sammanfattning

Kalibrerbara ANN modeller for tillstandsévervakning

Genom att anvanda Siemens “performance deck” (GT-24) fér framtagning av simuleringsdata kan
kalibrerbara ANN modeller utvecklas. Tanken med kalibrerbara ANN modeller dr att enbart en modell,
for t.ex. tillstandsovervakning, ska tas fram for respektive gasturbinmodell och sedan kalibreras till olika
individer. Detta gors genom att inkludera ett antal kalibreringsparametrar, bl.a. verkningsgrader och
vidhet, i dataframtagningen. Dessa parametrar kan sedan anvanda for att finjustera ANN modellen for
att matcha specifika individer. Denna finjustering kan behovas dels p.g.a. sma skillnader fran
produktionen men dven senare i driften da komponenter byts ut eller gasturbinen degraderas.

ANN och CUSUM fér tillstandovervakning

Flera fordelar kommer med att applicera CUSUM for driftavvikelsedetektion i kombination med en
prestandamodell. Mycket sma driftavvikelser kan detekteras snabbt samtidigt som man kan undvika
kravande omtraningsprocesser for prestandamodellen i takt med att gasturbinen t.ex. degraderas.
CUSUM star for kumulativ summa och ar en teknik som traditionellt anvands for att Gvervaka
produktionsprocesser genom att ackumulera skillnader mellan ett férvantat medel och uppmatta
varden. For att applicera metoden for tillstandsovervakning sa anvands skillnaderna mellan predikterad
prestanda och uppmatt prestanda.

Sensorvalidering genom klassificering

Genom korrekt traning av en sensorvalideringsmodell kan detektion av drivande sensorer goras pa en
tidig niva samtidigt som syntetiska ersattningsvarden produceras. Har utvarderas en metod dar ANN
anvands som klassificerare for att upptacka sensorfel med lovande resultat.
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