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Zusammenfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist die Analyse der Farbwerte von Flammenbildern, um
Ruickschliisse auf zugrundeliegende Prozefsituationen zu treffen. Dazu erfolgt die Aus-
wertung der Bildfarbwerte tGber einen neuronalen Clusterer in einem Histogramm, wel-
ches anschliefend durch Verwendung eines Backpropagation Netzes beziiglich einge-
stellter ProzeRparameter klassifiziert wird.

1 Problemstellung

Ein wesentliches Ziel der Automatisierung der Prozel3flihrung von Feuerungsvorgéngen in
Kohlekraftwerken ist die Wirkungsgradmaximierung bei gleichzeitiger Emissionsminimie-
rung. Dazu wurden bislang nur prozeRRfern gewonnene und daher totzeitbehaftete Punktin-
formationen Uber die Randprozesse der Feuerung (z.B. Dampftemperatur, Emissionsmen-
gen) genutzt. In Erweiterung dessen ware aber vor allem die Analyse primarseitiger Prozel3-
informationen (z.B. Farbbilder), die direkt aus dem Flammenfeld und der Feuerungszone
abzuleiten sind, vorteilhaft. Nur mit diesen Informationen kann frithestméglich verhindert
werden, die Anlage in energetisch ungtinstige Prozel3situationen, verbunden mit hohen Emis-
sionen, zu fuhren. Probleme bei der Nutzung primérseitiger ProzeRRinformationen bestehen
sowohl in deren sensorischer Erfassung als auch in der Auswertung der rdumlich-zeitlich
sehr komplexen Daten. Daher werden gegenwadrtig im Rahmen eines BMBF-Verbundpro-
jektes unter Federfiihrung der Dipl.-Ing. Kurt-Henry-Mindermann GmbH Ratingen Metho-
den zur Gewinnung und Auswertung prozeRnaher ,,bildhafter* 2D/3D-Feldinformationen
uber die komplexen, dynamischen Vorgange in der Feuerungszone untersucht.

2 Farbwertbasierte Klassifikation von Prozel3zustanden

Das Ziel bei der Untersuchung von Korrelationen zwischen Flammenbildern und Prozel3-
situationen ist es, Rickschliisse von Flammenbildern auf eingestellte Prozel3parameter zu
treffen. Dies betrifft hierbei die Detektion des ,,Lastbereiches” und somit indirekt auch des
Anteils ,,nichtverbrannter Kohle®. Dabei kdnnen die Bilddaten aufgrund ihrer hohen Kom-
plexitét nicht unverarbeitet in die ProzeRsteuerung eingebunden werden. Daher ist eine Kom-
plexitatsreduktion im Sinne einer Detektion relevanter Merkmale, die wesentliche globale
Eigenschaften der Flamme, wie deren Farbverteilung, beschreiben, notwendig.

*gefordert durch das BMBF, Projekt-Nr.; 032 6843 B




2.1 Wahl eines Farbraumes

Zur Analyse der Farbinformationen eines Bildes ist die Nutzung eines spezifischen Farbrau-
mes, wie des RGB- oder physiologischen Farbraumes [Pomierski 96], sinnvoll. Die Vorteile
des physiologischen Farbraumes bestehen in einer dekorrelierten Reprasentation von Hellig-
keit und Farbinformation und der Mdglichkeit einer separaten Auspragung der vorrangig im
Flammenbild auftretenden Farbwerte rot und gelb in zwei getrennten Merkmalskarten.

Da die mit beiden Farbrdumen durchgefiihrten Untersuchungen zu qualitativ dhnlichen Er-
gebnissen fiihrten, wird im folgenden der Nachweis der Klassifizierbarkeit von Prozel3zu-
stdnden nur anhand der auf dem physiologischen Farbraum basierenden Ergebnisse gefiihrt.

2.2 Allgemeines Verarbeitungsschema

Durch die Transformation der RGB-Bilddaten in den physiologischen Farbraum werden
bildspezifische Punktwolken gebildet. Die Représentation der Farbwertverteilungen inner-
halb dieser Punktwolken erfolgt durch einen am Datenmaterial erlernten, neuronalen Cluste-
rer, eine eindimensionale Kohonenkette [Kohonen 95] (Abbildung 5, Farbseite).

Mittels der durch die Kohonenkette erlernten niedrigdimensionalen Reprasentation kdnnen
statistische Aussagen zur Farbwertverteilung innerhalb der Punktwolke getroffen werden.
Zur Umsetzung dessen werden die Aktivitdten der Neuronen des Kohonenvektors bei Prasen-
tation aller in den Farbraum transformierter Farbwerte eines Flammenbildes aufgrund des eu-
klidischen Abstandes bestimmt und tiber jedes Neuron summarisch in einem Histogramm?
ausgewertet. Dieses Histogramm ist somit ein MaR fur die in einem Bild vorkommenden
Farbwerte beziiglich der gelernten Referenzdatenmenge (siehe Abschnitt Reprasentativitat
des Datenmaterials). Durch die Auswertung der Haufigkeiten des Auftretens bestimmiter,
durch die Neuronen représentierter Farbwerte wie schwarz, rot oder auch gelb konnen wie-
derum Rickschliisse auf spezifische ProzeRsituationen getroffen werden. Entsprechend der
auf visuellen Beobachtungen basierenden Hypothese, dal’ eine Erhohung des ,,Anteils nicht-
verbrannter Kohle* ebenso wie die Verschiebung des ,,Ziindortes* von der Brenneréffnung
mit der Verringerung des ,,Lastbereiches” korreliert, sollen diese Prozel3groRen auch aus den
Histogrammverteilungen abgeleitet werden. Dies erfolgt gegenwartig durch einen neurona-
len Funktionsapproximator, ein Backpropagation Netzwerk, das aufgrund gegebener Histo-
gramme eine Abbildung auf die ProzeRgrofien ,,Lastbereich® und somit indirekt auch auf
die GroRe ,,nichtverbrannte Kohlemenge* lernt.

2.3 Neuronaler Clusterer zur Bestimmung von Histogrammen

Die wesentlichsten Aspekte zur Auswertung von Punktwolkenreprédsentationen in Histo-
grammen werden im folgenden diskutiert.

Reprasentativitat des Datenmaterials Eine wesentliche Voraussetzung fir die Bestim-
mung geeigneter Histogrammverteilungen ist ein am Datenmaterial belehrter und somit re-
prasentativer Clusterer. Daher mul} bereits der LernprozelR mit Datenmaterial erfolgen, das

1Eine ebenfalls mogliche Histogrammbildung direkt iiber den Farbwerten wiirde unnétig viele Merkmale
liefern, bzw. eine designerabhangige Reduktion bedeuten.



alle Situationen, hier im Sinne aller moglichen auftretenden Farbwerte, umfal3t. Da die Bil-
der aus dem ProzeRzustand ,,\Vollast* durch die vergleichsweise grofite Vielfalt an Farbwer-
ten gekennzeichnet sind, wurden diese auch zum Training der Kohonenkette genutzt. Dieser
Aspekt ist bereits bei der visuellen Betrachtung der im physiologischen Farbraum gebildeten
Punktwolken nachweisbar. So ist erkennbar, dal? eine Punktwolke bei ,,\Vollast* sowohl ent-
lang der Unbuntachse als auch beztiglich der Sattigung am starksten aufgedehnt ist. Dagegen
werden bei Bildern, die andere ,,Lastbereiche” représentieren, nur kleinere Punktwolken, die
im allgemeinen in der Ndhe des Schwarzbereiches der Unbuntachse liegen, gebildet.
Ebenso ist es zur Gewdhrleistung der Représentativitdt des Datenmaterials sinnvoll, mehrere
zeitlich aufeinanderfolgende Bilder zum Lernprozel’ zu nutzen, um so mogliche Abweichun-
gen vom zu erwartenden Datenmaterial auszugleichen.

Weiterhin ist zu beachten, dal’ die Farbwerte benachbarter Bildpunkte stark korrelieren und
somit in ihrem Informationsgehalt redundant sind. Daher missen nicht alle Bildpunkte in den
Lernprozel einbezogen werden und ein ,,Ausdiinnen benachbarter Bildpunkte™ ist sinnvoll.

Parametrisierung der Kohonenkette In den bisherigen Untersuchungen wurden Koho-
nenketten mit einer fest vorgegebenen GroRRe von 20 Neuronen genutzt. Diese bildeten die
Punktwolke sehr genau und ohne topologische Defekte ab. Dabei wurden die zwei die Kette
begrenzenden Neuronen jeweils im Schwarz- bzw. Weillpunkt des Farbraumes ,,befestigt”
und im Lernprozel’ nicht adaptiert. Dies ermdoglicht ein Aufspannen der Kohonenkette tiber
den gesamten Farbraum, wodurch auch deren Glattheit unterstiitzt wird. Sind dagegen die
zwei die Kette begrenzenden Neuronen adaptierbar, wird die Kette nach dem Lernprozel}
gefaltet in der Punktwolke liegen.

Die Initialisierung der Neuronen erfolgte entlang der Unbuntachse, so da im nachfolgenden
LernprozeR sowohl topologische Defekte weitestgehend verhindert als auch der Lernprozel3
beschleunigt werden konnte.

Bildung von Histogrammen Da prozeRspezifische Flammenbilder jeweils typische Farb-
werte besitzen, sind auch deren Histogramme durch charakteristische Merkmale gekenn-
zeichnet, die wiederum Ruickschliisse auf den gegenwaértigen ProzeRzustand liefern.

Bei der Farbwertauswertung von Bildern wird jeder einzelne Bildpunkt der Kohonenkette?
prasentiert, das Best-Matching Neuron ermittelt und seine Aktivitdt in einem Histogramm
(Abbildung 1 links) ausgewertet. Alternativ dazu kdnnen auch die Aktivitaten aller Neuro-
nen (y) berticksichtigt werden. Dies bewirkt, dal3 die Histogramme gegléttet und ,,Ausrei-
Rer“ verschliffen werden. Abbildung 1 Mitte, Gleichung 1, zeigt ein Histogramm, bei dem
die Aktivitat eines Neurons linear (bzw. gaulRférmig fallend, Abbildung 1 rechts, Gleichung
2), abhdngig von seinem Abstand zum Best-Matching Neuron bestimmt wird.

Y = max(0,(1— _-[lr=¢|)  mit o?=3 )
_ [Ir=r]] L2
Yerr = eXp(—TOZ) mit 0°=3 (2)

2Fiir eine Vergleichbarkeit von Histogrammen unterschiedlicher Bilder diirfen die Gewichte der Kohonen-
kette nach dem Lernprozel3 nicht mehr gedndert werden.



Abbildung 1: Histogramme mit relativen
Hé&ufigkeiten zur Reprédsentation von Farb-
. werten durch einzelne Neuronen, bezogen
o o . auf das gleiche Bild. Zur Histogrammbildung
HHHMH o erfolgte die Auswertung der Aktivitit des

cooow e coow © = » = =| Best-Matching Neurons (links), eine Aktivi-
tatsberechnung der Neuronen nach Gleichung 1 (Mitte) und die nach Gleichung 2 (rechts).

2.4 Prozel3identifikation tGber neuronale Funktionsapproximatoren

Prinzipielles Ziel der Verwendung eines neuronalen Funktionsapproximators ist die Ermitt-
lung einer Abbildungsvorschrift von den aus einem Verbrennungsprozeld gewonnenen Farb-
bildern auf spezifische Prozel3grolien, wie den ,,Lastbereich®. Als Funktionsapproximator
wurde ein zweischichtiges Backpropagation Netzwerk genutzt.

Abbildung 2: Basierend auf einem gelernten
Kohonenvektor kénnen Histogramme fiir Bil-

§ § N der aus unterschiedlichen ProzeBzusténden er-
- - - mittelt werden. Bereits die visuelle Betrachtung
o1 o1 o der Histogramme zeigte wesentliche und typi-

sche Unterschiede. Da der Kohonenvektor aus-
schliellich mit ,,\ollast* Bilddaten trainiert wurde, sind die Histogramme von Bildern aus
diesem Zustand durch eine fast gleichméBig starke Aktivierung gekennzeichnet (links). Da-
gegen weisen die Histogramme von Bildern aus dem Prozelzustand ,,Teillast* (Mitte) ei-
ne typische bimodale Verteilung auf. Die Histogramme fiir Bilder aus dem ProzelSzustand
»Schwachlast* (rechts) wiederum besitzen eine oder nur wenige starke Aktivierungen der
Neuronen, die den Bereich in der Ndhe des Schwarzpunktes des Farbraumes abdecken. Diese
sehr ungleichméfige Verteilung kann dabei durch die wesentlich schwéchere Verbrennung
als im ProzelSzustand ,,Vollast“ erklért werden.

Spezifikationen des Backpropagation Algorithmus Die hier genutzten Netzwerke be-
standen aus zwei verarbeitenden Schichten mit 20 Input-, 3 bzw. 9 Output- und abhédngig
von der durchgefiihrten Untersuchung aus 2 bis 15 Hiddenneuronen. Die Adaptation der Ge-
wichte der Netze erfolgte mittels des direct learnings.

Zur Bestimmung der Outputaktivitdten der Neuronen wurden Fermi-Funktionen genutzt,
durch deren Anstieg das Konvergenzverhalten der Neuronen in den Sattigungsbereich steu-
erbar ist. Dabei sind die in der Hiddenschicht genutzten Fermi-Funktionen durch einen we-
sentlich flacheren Verlauf als die fiir die Outputschicht festgelegten gekennzeichnet. Somit
befinden sich die Aktivitdten der Hiddenneuronen auch bei hohen Zustandswerten, verur-
sacht durch viele Eingangselemente mit hohen Inputwerten, im Arbeitsbereich und daher
aullerhalb ihrer Sattigung.

Zur Beschleunigung des Lernvorganges wurde weiterhin eine modifizierte Form der Berech-
nung der durch das Netz zurtick zu propagierenden Fehler [Fahlman 88] verwendet.
Abgeleitet aus der in Abbildung 2 dargelegten Mdglichkeit zur visuellen Differenzierung
der Histogramme wurden nachfolgend zwei prinzipielle Versuchsstrategien zur neuronalen
Klassifikation der Bilder anhand ihres zugehorigen ,,Lastbereiches* durchgefiihrt.



Grobklassifikation von Histogrammen Zunédchst wurde eine Klassifizierbarkeit der Hi-
stogramme in die 3 ,,Lastbereiche” untersucht. Dazu wurde jedem Input (Histogramm), ba-
sierend auf der Angabe des ,,Lastbereiches* fuir das zugrundeliegende Bild, ein Teachersignal
zugewiesen (Gleichung 3).

1.0 0.0 0.0: Histogramm fir eine ,,Vollast*
t = 0.0 1.0 0.0: Histogramm fir eine ,, Teillast* (3)
0.0 0.0 1.0: Histogramm fir eine ,,.Schwachlast*

Das Ziel dieser Untersuchungen bestand im prinzipiellen Nachweis der Méglichkeit der farb-
bildbasierten Klassifikation unterschiedlicher ProzeRzustande. Aufgrund der erreichten Er-
gebnisse konnte nachgewiesen werden, dal eine Klassifikation von den aus Farbbildern er-
mittelten Histogrammen in die 3 Prozel3zustédnde ,,Lastbereich® bereits durch ein Netzwerk
mit 2 Hiddenneuronen auch bei unterschiedlichen Parameterkonfigurationen nach wenigen
(etwa 600) Epochen mdoglich ist (Abbildung 3). Eine Epoche umfal3te wie auch bei der nach-
folgenden Feinklassifikation die jeweils ersten 75% aller 519 Muster des Datensatzes. Die
weiteren 25% der Muster dienten der nachfolgenden Validierung des Netzes.

Abbildung 3: Typischer zeitlicher Verlauf des Epochenfehlers
fur ein Experiment mit drei \iersuchswiederholungen. Der pro-
zentuale Validierungsfehler, bezogen auf ein 100% falsch ge-
: lerntes Muster (maximaler absoluter Musterfehler von 3) be-
trug in diesen Versuchen nach 2000 Epochen durchschnittlich
L 0.16% pro Muster. Die diesem Versuch zugrundeliegenden Pa-

= s wowow | fameter sind 2 Hiddenneuronen, eine zeitlich fallende Lernrate
mit ninit = 0.8, ein Momentum von a = 0.2 und eine zuféllige Gewichtsinitialisierung im
Intervall [-1,1].

Feinklassifikation von Histogrammen Basierend auf diesem Ergebnis wurde eine Fein-
klassifikation der Histogramme beziiglich des ,,Lastbereiches* untersucht. Das Ziel war es,
die Bilder nicht nur anhand der definierten ,Lastbereiche”, sondern auch beziiglich der
Ubergénge zwischen den vorgegebenen Zusténden zu klassifizieren, um so einen Trend im
Verbrennungsprozel’ erkennen oder auch Vergleiche zwischen mehreren Brennern realisie-
ren zu konnen.

Da die vorliegenden Bilddaten beziiglich des durch sie représentierten Proze3zustandes nur
grob in 3 Klassen unterteilbar waren, muf3ten die fiir eine Feinklassifikation notwendigen
Histogramme aus den real ermittelten kinstlich erzeugt werden. Diese Datengenerierung
erfolgte, indem ein ,kiinstliches* Histogramm aus einer prozentualen Uberlagerung zweier
realer Histogramme gebildet wurde. Verbunden mit der verfeinerten Aufldsung der Prozef3-
zustande in 9 Klassen wurde auch die Netzwerkstruktur auf 9 Outputneuronen angepalt.

Im Ergebnis dieser Untersuchungen wurde festgestellt, dal? eine Klassifikation von den aus
den realen Farbbildern ermittelten und den kiinstlich generierten Histogrammen in 9 ProzeR-
zustande maoglich ist und Netzwerke mit einer Mindestanzahl von 8 Hiddenneuronen erfor-
dert (Abbildung 4). Unter Nutzung des direct-learnings konvergierte der summierte Muster-
fehler je Epoche nach etwa 3000 Epochen (1410 Muster je Epoche) gegen einen Fehlerwert
von etwa 120 (durchschnittlicher prozentualer Musterfehler von 0.94%). Im Gegensatz zur
Klassifikation von 3 ProzelRzustidnden ist dieser Lernprozel} starker parameterabhangig.



Abbildung 4: Typischer zeitlicher Verlauf des Epochenfehlers
fur ein Experiment mit drei \Versuchswiederholungen. Hierbei
betrug der durchschnittliche Epochenfehler nach 6000 Epochen
140, d.h. 0.099 je Muster. Bezogen auf ein 100% falsch gelern-
tes Muster entspricht dieser absolute Lernfehler einem prozen-
tualen von 1.1% je Muster. Der prozentuale Validierungsfehler
EEEEEEE .| betrug dabei durchschnittlich 4.9%. Die bei diesem Experiment

genutzten Parameter sind 15 Hiddenneuronen, eine zeitlich feste Lernrate vonn = 0.8, ein
Momentum von a = 0.2 und eine zuféllige Gewichtsinitialisierung [—1,1].

3 Zusammenfassung der Ergebnisse und Ausblick

Das wesentliche Ergebnis dieser Untersuchungen ist der Nachweis, daR fiir die Bilder aus un-
terschiedlichen ProzelRzustanden ,,Lastbereich® jeweils typische und Kklassifizierbare Histo-
gramme existieren. Dies sollte in nachfolgenden Untersuchungen auch anhand realer Bild-
und Prozel3daten, die das gesamte Spektrum maoglicher ,,Lastbereiche” kennzeichnen, va-
lidiert werden. Abgeleitet aus diesen Ergebnissen sollten sich darauf aufbauende Untersu-
chungen mit folgenden Aspekten befassen.

o Kilassifikation der Prozefl3zustédnde ,,Lastbereich* durch ein einzelnes Neuron der Out-
putschicht, welches eine Klassenzugehdorigkeit direkt tiber den analogen Wert (100% -
0% ,,Lastbereich®) seines Outputs kodiert.

e Extraktion der zur Unterscheidung von Prozel3situationen signifikanten Bildbereiche.
Dazu erfolgt die Ermittlung derjenigen Neuronen der Kohonenkette, die eine Unter-
scheidung der ,,Lastbereiche” ermdglichen. Fiir diese Neuronen werden die durch sie
kodierten Farbwerte und deren Position im Bild (z.B. in der Flamme oder auf der
Brennerwand) bestimmt.

e Auswertung der Histogramme beziiglich weiterer korrelierter Prozel3grofien, wie z.B.
die ,,Luftmenge®“.
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Untersuchungen beziiglich der Farbverteilung innerhalb eines Flammenbildes (Teillastbereich) zur Detektion spezifischer ProzeRgréfen

Flammenbilder der Ausgewahltes Transformation der Farbwerte Auswertung der Aktivitaten Training eines neuronalen Funktions- Auswertung der Outputaktivierungen
Brennerebenen Flammenbild des™ in den physiologischen Farb- > der Clustererneuronen in approximators (Backpropagation-Netz- ™ des Funktionsapproximators z.B.
Brenners 21 raum und Représentation der einem Histogramm werk) mittels der Histogrammfunktion durch Schwerpunktsbestimmung
Punktwolke durch einen neuro- zur Bestimmung der ProzeRgréRen “Last-
nalen Clusterer bereich” und “Anteil nichtverbrannter Kohle’
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