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Zusammenfassung
Mit dieser Arbeit soll gezeigt werden, dass die Nutzung von direkt am Verbren-
nungsprozess gewonnenen visuellen Informationen kombiniert mit einem adaptiven,
modellfreien und selbstoptimierenden Reinforcement-Lernsystem eine effektive Pro-
zessfithrung gestattet.

1 Problemstellung

Priméres Ziel der fossilen Energieerzeugung ist neben der maximalen Energieausbeute
unter Einhaltung definierter Randbedingungen heute und in Zukunft der 6konomische
Einsatz unterschiedlicher Brennstoffqualititen. Deshalb ist es wiinschenswert, den Pro-
zess moglichst schnell in eine solche Situation zu fiihren, in der obige Forderungen optimal
erfiillt werden. Gegenwértige Steuer- und Regelstrategien beruhen auf totzeitbehafteten
und nur punktférmig erfassten Messgréflen. Durch den Einsatz von Videotechnik unmit-
telbar am Verbrennungsprozess konnen zwar direkte Informationen gewonnen werden -
jedoch fillt es schwer, eine Fiihrungsgrofie fiir einen Regler im klassischen Sinne zu definie-
ren (man kennt kein ,optimales“ Flammenbild). Deshalb wird ein Prozessfiihrungssystem
gesucht, welches durch Exploration selbstéindig einen optimalen Arbeitspunkt anfihrt.

Aufgrund dieser Anforderungen bietet sich das aus zahlreichen Veroffentlichungen der
Robotik bekannte Reinforcement-Learning (RL) an. RL-Verfahren sind in ihrer Vorge-
hensweise dhnlich dem in der Natur vorkommenden Lust- und Schmerz-Prinzip. Durch
trial-and-error konnen mit einfachen, skalaren und evtl. zeitlich verzégerten Bewertungen
ohne Lehrer komplexe Zusammenhinge gelernt werden. Als Grundlage dient dabei eine
Menge von Zusténden, in denen sich der Agent befinden kann. Zu jedem dieser Zustéinde
existieren mehrere Aktionsmoglichkeiten, die wiahrend des Lernvorganges ausprobiert und
entsprechend bewertet werden, so dass dann durch eine geeignete ,,Politik“ ein maximales
Bewertungssignal (reward) von der Umwelt erreicht werden kann. Verwendet werden bei-
spielsweise der T'D(\)-Algorithmus [7] oder das Q-Learning [8] zur Bewertung von Aktio-
nen (value function) in einem Prozesszustand. In Systemen mit kontinuierlichen Zustands-
und Aktionsrdumen muss diese value function mit reellwertigen Variablen arbeiten, die die
Zustande und Aktionen repréasentieren. Typischerweise wird diese value function durch
neuronale Funktionsapprorimatoren realisiert, die endliche Ressourcen nutzen, um die-
se kontinuierlichen Zustands- Aktionspaare zu kodieren. Funktionsapproximatoren sind
sehr niitzlich, weil sie durch die Generalisierung einen Erwartungswert auch von bisher
im Zustandsraum unbekannten Zustands-Aktionspaaren vorhersagen kénnen.

loeférdert durch das BMBF, Projekt-Nr.: 032 6843 B


Sabine
Textfeld
Proc. VDI/VDMA-Fachtagung "Computational Intelligence (CI 2000)", Baden-Baden, Mai 2000, VDI-Berichte 1526, pp. 251-256, VDI-Verlag 2000


2 Stand der Forschung

In industriellen Verbrennungsanlagen zur Warme- bzw. Stromerzeugung iibernimmt ein
Prozessleitsystem mit standardisierten Steuerelementen u.a. die Visualisierung, Alarmin-
dikation und klassische Prozesssteuerungs- und Regelungsaufgaben. Zur Fiihrung kom-
plexerer Prozesse wurde eine Reihe weiterfiihrender Strategien entwickelt, die aber detail-
lierte Informationen iiber den Prozess erfordern, um daraus Prozessmodelle zu entwickeln
[5, 9] oder Expertenwissen nutzen, um eine intelligente Prozessfithrung zu realisieren [3, 1].
Voraussetzung und zugleich Nachteil dieser Anséitze sind detaillierte und anlagenspezifi-
sche Informationen, die einerseits die Performanz des Systems definieren und andererseits
dessen Portierbarkeit limitieren.

3 Das Kraftwerk

Die Versuche wurden in einem Kraftwerk der ,Hamburgischen Elektrizitdtswerke* durch-
gefiihrt. Das kontrollierte Subsystem besteht aus einem Ofen mit 6 Brennern (je 2 Brenner
auf den 3 Ebenen 10, 20 und 30) und einer Maximalleistung von 252 MW (Abb. 1).
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Beide Brenner einer Ebene werden durch eine Kohlemiihle versorgt, die einen nur
theoretisch gleichen Kohlestrom fiir beide Brenner liefert. Die Verschiebung des Gleichge-
wichtes und der tatsédchliche Betrag des Kohlestromes sind nicht messbar und schliessen
damit klassische Anséitze wie Regelungen mit Storgroflenaufschaltung aus. Folgende Stell-
eingriffe durch das vorgeschlagene System sind erlaubt:

Steuereingriff Bedeutung

Primérluftvertrimmung in den Ebenen 10, Luftvertrimmung zwischen dem rechten
20, 30 und linken Brenner einer Ebene
Vertrimmung Primér-, Sekundérluft an den Verteilung zwischen Primér- und Se-
Brennern 11, 12, 21, 22, 31 and 32 kundéirluft eines Brenners

Luftmenge in den Ebenen 10, 20, 30 Gesamtluftmenge der betrachteten Ebene



Es ist zu bedenken, dass diese 12 Steuereingriffe (Abb. 1) nur die Luftmenge und
deren Verteilung auf die 6 Brenner beriicksichtigen — nicht die Menge und Verteilung der
eingebrachten Kohle! Zur Reduktion dieses immensen Aktionsraumes nutzen wir relative
statt absolute Stelleingriffe, d.h., es werden pro Steuereingriff 3 Aktionen definiert: +1%,
0, —1%. Selbst unter Verwendung dieser relativen Stelleingriffe bleibt ein Aktionsraum
von 33T6%3 = 531.441).

Die zur Prozessfiihrung verwendeten Prozessdaten werden normalerweise auflerhalb
der Brennkammer gemessen (z.B. im Abgasteil der Anlage), so dass keine direkten Infor-
mationen iiber den Verbrennungsprozess selbst verfiigbar sind. Genau diese Informationen
(Kohleverteilung, Flammenform, Temperatur) sind aber erforderlich, um den Prozess ge-
zielt zu beeinflussen. Deshalb werden alle 6 Brenner mit Spezial-Farbkameras iiberwacht,
die von der Orfeus Combustion Engineering GmbH speziell fiir diesen Zweck entwickelt
wurden. Aus den Flammenbildern werden mittels der klassischer Bildverarbeitung Merk-
male extrahiert, die den Verbrennungsprozess direkt in der Brennkammer beschreiben.

4 Architektur

Wie bereits erwiahnt, muss unsere Architektur fiir jede Prozesssituation eine Aktion aus-
wihlen, die den hochsten reward erwarten lésst. Das Schliisselproblem dabei ist der unge-
heure Aktionsraum in Kombination mit einem sehr breit geficherten Eingangssignalraum.
Ein monolithischer Architekturansatz ist in diesem Fall nicht sinnvoll, da die Explorati-
onszeit, in der alle Aktionen fiir alle moglichen Zustéinde vom System erprobt werden
konnen, fiir die vorliegende Prozessfiihrung nicht praktikabel ist. Mit der oben genannten
Zahl fiir die moglichen Stelleingriffe und einer (sehr sparsamen) Charakterisierung des
Zustandsraumes mit 100 Knoten ergibt sich bei einer Versuchsdauer pro Stelleingriff von
10 min eine Explorationszeit von iiber 1000 Jahren!

4.1 Problemdekomposition

Konsequenterweise schlagen wir aus diesem Grunde ein System mit mehreren Agenten
vor, die jeder fiir sich einen relevanten Teil des Eingangssignalraumes beobachten. Die
Abbildung 2 (links) zeigt die Dekomposition in 4 Agenten mit ihren Eingéingen und kor-
respondierenden Prozesseingriffen. AGENTL10, AGENTL20, und AGENTL30, steuern
die Luftverteilung auf der jeweiligen Brennerebene, wihrend AGENTO2 die Gesamtluft-
menge fiir jede Brennerebene kontrolliert. Dadurch reduzieren sich die Dimensionen der

einzelnen Agenten wie folgt:
AgentL10 AgentL20 AgentL30 AgentO2

Eingange 3 3 3 7
NG-Neuronen 20 20 20 50
Aktionen 27 27 27 27

4.2 Neuronaler Funktions-Approximator

Jeder der 4 Agenten enthilt einen Neuronalen Funktions-Approximator, fiir den hier ein
erster, einfacher Ansatz vorgestellt werden soll. Wir kombinieren den neuronalen Vektor-
Quantifizierer Neural Gas (NG) [6] fiir eine optimale Clusterung eines hochdimensionalen,
kontinuierlichen Eingangsraumes [4] (Gleichung 1) mit einem Assoziativspeicher zur Be-
wertung der moglichen Aktionen (Abb. 2). Gleichung 1 zeigt die Wichtungsadaption
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Abbildung 2: Links: Aufteilung der situationsbeschreibenden Gréfien und der Stellgrofien auf
die 4 Agenten. Rechts: Neuronale Steuerarchitektur fiir das RL-System eines Agenten. Der
Input-Vektor besteht aus den Merkmalen, die die Flamme beschreiben; der Neuronale Cluste-
rer bildet den kontinuierlichen und hochdimensionalen Eingangssignalraum auf einen diskreten
Zustandsraum ab, mit dem die Q-Werte der ausgewihlten Aktionen bestimmt werden.

des NG-Netzwerkes Aw,(t) fiir jedes Neuron k, wobei n™V¢(t) die Lernrate ist, i(k) der
Index des Neurons k sortiert nach dem Abstand zum Eingangsvektor z(t) und h(t) der
Lernradius.

Awg(t+1) = pVO(t)- 770 - [u(t) — wy (1) (1)

Fiir die action-value Approximation ) des Zustandes s’ und der Aktion a’ wird Q-Learning
[8] verwendet (Gleichung 2).

AQ(s',a") = n{r'+ V(") = Q(s',a")}  mit (2)
V(St-i-l) — maaXQ(St—l—l,at-i-l) (3)

Fiir unsere Experimente nutzten wir einen Discount-Faktor von v = 0.5 und eine Q-
Lernrate von n = 0.2. Das Reinforcement r ist das Ergebnis einer Agenten-spezifischen
Reinforcement-Funktion: Die Agenten AGENTL10, AGENTL20 und AGENTL30 erhal-
ten eine Belohnung, wenn die NO, oder die O, Konzentration sinkt und eine Bestrafung,
wenn diese Konzentrationen steigen. Das Reinforcement hiéngt auch von der O, Konzen-
tration ab, weil diese Agenten durch eine bessere Verteilung der Luft eine vollstéindigere
Verbrennung der Kohle erzielen konnen. Agent AGENTO2 erhilt eine Belohnung, wenn
die NO, Konzentration oder der totale Betrag der verbrauchten Luft sinkt.

Unabhéngig von diesen Aktionsbewertungen wurde aus sicherheitstechnischen Griin-
den ein Arbeitsbereich fiir das RL-System durch Schwellwerte definiert. Bei Verlassen des
Arbeitsbereiches erfihrt das System ein stark negatives Feedback.

5 Ergebnisse

Zur Reduzierung der Explorationszeit wurde der verwendete Multiagenten-Ansatz mit
zuvor aufgezeichneten Prozessdaten vortrainiert, wobei eine sinnvolle Vorstrukturierung
des RL-Systems an den realen Prozess beobachtet werden konnte.
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Abbildung 4: Vergleich von konventioneller und RI-basierter Prozessfiihrung beziiglich ver-
brauchter Luft (links) iiber eine Testperiode von 6 Tagen. Uber den Versuchszeitraum konnte
das RL-System sowohl NO, als auch Luftverbrauch kontinuierlich senken (rechts). Die Anlage
lief mit 90% Last.

Nach dem Vortraining wurde das Multiagenten-RL-System im Kraftwerk implemen-
tiert. Zur Sicherung des Explorationsverhaltens wurden die Q-Werte mit einem Rausch-
term beaufschlagt, der im Verlauf der Zeit zu einem festen Wert gréfier Null abgesenkt
wurde. Somit wird eine zunehmende Anwendung des erlernten Verhaltenswissens rea-
lisiert (Exploitation), wobei gleichzeitig ein gewisses Explorationsverhalten die Anpas-
sungsfihigkeit dieses Ansatzes an sich &ndernde Prozesseigenschaften (z.B. Verschleif})
garantiert. Abbildung 3 zeigt die kumulativen Reinforcements aller 4 Agenten auf der
Basis des vortrainierten Netzwerkes. Aus Abbildung 4 (links) ist ersichtlich, dass der Be-
trag der eingesetzten Luftmenge mit dem RL-System signifikant geringer wurde (links).
Im Gegensatz dazu blieben die NO, und O, Abgaskonzentrationen bei diesen ersten Ver-
suchen etwa gleich, wobei zu beachten ist, dass das Potenzial zur NO, and O Senkung
mit geringer werdendem Lastfaktor der Anlage steigt. Abbildung 4 (rechts) zeigt die rele-
vanten Emissionsdaten mit sinkender NO, Konzentration und sinkendem Lufteinsatz fiir
die Betriebszeit mit dem RL-System.



6 Zusammenfassung und Ausblick

Im vorliegenden Beitrag wurde ein auf neuronalen Netzwerken basierendes Multiagenten-
Reinforcement-System fiir die Fiihrung eines industriellen Verbrennungsprozesses vorge-
stellt. Zur Bewiltigung des gewaltigen Aktions- und Zustandsraumes einer solchen Ver-
brennungsanlage wurde das komplexe System in mehrere Teile zerlegt. Das vorgeschlage-
ne Multiagenten-Reinforcement-System besteht aus 4 Agenten, die durch relativ einfache
neuronale Funktionsapproximatoren realisiert werden. Letztere sind sehr niitzlich, da sie
die erwartete Aktion der Zustands-Aktions-Paare eines Agenten sehr gut im Zustands-
Aktions-Raum generalisieren kénnen. Aus diesem Grund kann der Erfolg von Zustands-
Aktions-Paaren bewertet werden, die vorher nie erprobt worden sind.

Zukiinftige Arbeiten werden der Entwicklung verbesserter Funktionsapproximatoren
dienen, da die verwendete Art rein datengetrieben die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung
der Eingangsdaten im Merkmalsraum abbildet. Alternativen wiren Q-Fehler getriebene
inkrementelle neuronale Netzwerke, wie z.B. das Growing Neural Gas nach Fritzke [2].
In diesem Zusammenhang spielt das Stabilitdts-Plastizitdts-Dilemma eine wichtige Rol-
le, da die Anderung der Kohlequalitit, Verschleiferscheinungen an der Anlage usw. den
Prozess im Laufe der Zeit mafigeblich beeinflussen. Die ersten Resultate sind sehr vielver-
sprechend — der weitere Einsatz der RL-Methoden ist eine anspruchsvolle Herausforderung
fiir derartig komplexe und schwer exakt erfassbare Industrieprozesse.
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