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Abstrakt

Ptispévek popisuje vyuziti umélé inteligence a strojového uceni pro vytvoieni a trénink neu-
ronového modelu turbosoustroji jaderné Elektrarny Temelin na zaklad¢é dostupnych diagnostic-
kych dat za ucelem detekce odlisnosti v chovani turbin TG1 a TG2. Nasledn¢ jsou uvedeny
vysledky neuronového modelovani a na nich demonstrovany moznosti vyuziti umélé inteli-
gence v energetickych aplikacich, doporuceni pro praxi a upozornéni na souvisejici tiskali.

Abstract

The paper describes the use of artificial intelligence and machine learning to build and train
a neural model of the turbine sets of the Temelin nuclear power plant based on available diag-
nostic data in order to detect anomalies and differences in the behavior of TG1 and TG2 tur-
bines. Subsequently, the results of neural modeling are presented and they demonstrate the
possibilities of using artificial intelligence in power engineering applications and recommenda-
tions for practice.

Neuronové modelovani

Neuronové modelovani (umélda inteligence, strojové uceni, datovd véda) se diky dostupnosti
vykonného vypocetniho hardware v soucasnosti dynamicky rozviji a nalézé uplatnéni v Siroké
nejen technické praxi. Obdobi nazyvané jako ,,Winter AI“ je davno pry¢ [1]. Vzhledem k tomu,
7e aplikaci v energetice je v Ceské republice doposud nemnoho, v Givodni stati &tenafi piibli-
Zime (s ur€itym technickym zjednoduSenim) tento moderni ptistup k modelovani srovnanim
s modelovanim fyzikalnim.

Princip fyzikalniho modelovani je dobie znamy — feSitel identifikuje technicky problém,
S vyuZzitim znalosti fyzikalnich principl jej popiSe odpovidajicimi vztahy (rovnicemi) a na-
sledné¢ vyuzije matematicky aparat, aby nalezl odpovidajici feSeni téchto rovnic. Vypocetni vy-
kon hardware je zde vyuZit pro feSeni ziskanych rovnic popisujicich tento fyzikalni model
(Casto s vyuzitim nékteré z numerickych metod — napt. metody konec¢nych prvkit). MiZzeme
zjednodusit, Ze zname vstupy, zname fyziku, formulujeme rovnice a hleddme vysledek.

Princip neuronového modelovani je odlisny. Vychazi ze znalosti velkého mnozstvi vstupti
a odpovidajicich vystupt (feSeni). Vypocetni vykon hardware je nasledné vyuzit k tomu, aby
hledal vztah, ktery odpovida vS§em dostupnym saddm vstuptli a vystupt. Tento proces hledani
odpovidajiciho modelu se nazyva strojové uceni. Ziskany model Ize pouZit k feSeni souviseji-
cich uloh, modely ziskané timto zpisobem se n¢kdy nazyvaji digitalni dvojcata (digitalni
dvojce néjakého zatizeni je ale obecné mozné vytvofit i na zaklade fyzikalniho modelu, ptipadé
kombinaci obou pfistupil). Pokud opét shrneme, lze fict, Ze zndme vstupy, zname vysledek
a hleddme rovnice (pozorny ¢tenar si porovnanim souhrnli pfistupti v§imne, Ze zdanlivé nemu-
sime znat fyziku).

Vyuziti datové védy pro tvorbu modelt, které mohou nasledné predikovat chovani néjakého
zatizeni je tedy vhodné tam, kde zndme dostate¢né mnozstvi kombinaci podminek provozu
a vysledného chovani. Klicova energeticka zatizeni jsou obvykle vybavena pokroc¢ilou diagnos-
tikou, kterd sbird provozni data (z pohledu modelu jak vstupni, tak vystupni), a to dlouhodobé.



Potencial vyuziti datové védy k tvorbé digitalnich dvojcat klicovych zatfizeni a nasledné pre-
dikce jejich chovani (abnormality, poruchy, Zivotnost, optimalizace chodu, ...) je tedy znacny.

Datova véda a metody strojového uceni jsou v soucasnosti vyucovany na fad¢ vysokych
Skol. Uréitym rizikem pro vhodné nasazeni datové védy na energetickych zafizenich je skutec-
nost, ze fada datovych védct jsou profesi IT specialisté, financni matematici apod. Pfestoze pro
nasazeni strojového uceni do technické praxe neni tieba znat fyzikalni podstatu fesené proble-
matiky, je vhodné, aby byly do feSitelskych tymu za¢leniovani i odbornici na danou technickou
oblast minimalné v roli odborné supervize. Kvalita vytvofenych neuronovych modelt je totiz
silné podminéna jak vhodnou volbou mnoziny vstupnich parametri, tak jejich odpovidajici
upravou (filtrace dat, korekce chyb méficich piistroju, ...). A pravé tyto postupy, spolecné s fy-
zikalni interpretaci vysledki, jiz vyzaduji technicky odbornou znalost zkoumaného fenoménu.

Motivace pro vyuziti datové védy na jaderné Elektrarné Temelin

Na temelinském turbosoustroji 1100 MW byly na nizkotlakych dilech dlouhodobé (od
r. 2017) pozorovany teplotni a tlakové anomalie. Jaderna elektrarna (JE) vyuziva dvojici stej-
nych parnich turbin vybavenych celkem Sesti konstrukéné shodnymi nizkotlakymi (NT) dily,
ptesto turbina TG1 dlouhodobé dodavala nizsi vykon. Turbosoustroji je vybaveno pokrocilou
diagnostikou a dlouhodobg je sbirano velké mnozstvi dat ukladané do Centralniho tlozisté tech-
nickych dat (CUTD). Vzhledem k existenci podminek nutnych pro aplikaci neuronového mo-
delu (dostupnost velkého mnozstvi vstupnich a vystupnich dat) bylo rozhodnuto o nasazeni
datové védy s cilem porovnat chovani jednotlivych soustroji a identifikovat veli¢iny s negativ-
nim vlivem na chod stroje pro naslednou optimalizaci. Zaroven, pro korektni sestaveni a trénink
neuronového modelu, byly k dispozici HBD (Heat Balance Diagram, teplotni bilance) soustroji
a téz izky kontakt s expertnim Tymem Turbina na JE Temelin. Resitelsky tym ze spolegnosti
Vyzkumny a zkuSebni ustav Plzeni s.r.o. byl sestaven z pracovnikli s dlouhodobymi
zkuSenostmi s problematikou parnich turbin.

Analyza stavu turbogeneratoru

V prvnim kroku bylo nutné provést analyzu chovani obou blokil. K tomu byla natrénovana
prvni jednoducha neuronova sit’ se sedmi vstupy odpovidajicimi vykonu turbogeneratoru,
vstupnim tlaklim pary na NT dilech a jednim vystupem, kterym bylo ¢islo HBD. Tento jedno-
duchy model ndm dovolil rychle a efektivn€ porovnat oba bloky z pohledu fdzovani (zvySovani
vykonu na intervalu 0 az 1100 MW). Mimo jiné bylo zjiSténo odli$né chovani TG1 NT3 béhem
tohoto fazovani. Jak ukazuje obr. 1, pfi 800 MW dochazelo k odklonu priibéhu vykonu a tlako-
vého spadu na poslednim stupni od linedrniho trendu.
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Obr. 1: Vystup: Tlak a vykon TG1 NT3 (barva reprezentuje ¢as pod dobu 3 let)

Na obdobnych grafech (obr. 2) bylo déle ukazano, Ze toto chovéni je typické zejména pro
TG1 NT3, méné pak pro ostatni NT dily na TG1 a vibec pro TG2. Jiz tato jednoducha studie
potvrdila ptfedpoklady provozovatele o abnormélnim chovani stroje TG1.
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Obr. 2: Tlak v kondenzatorech TG1 (barva reprezentuje ¢as pod dobu 3 let)

Vysledkem této tivodni studie bylo vytipovani 66 parametrt, které byly pouzity jako vstupy
do hlavniho neuronového modelu.

Neuronovy model turbosoustroji

Ve chvili, kdy byla vybrana vstupni mnoZina 66 parametrii, bylo mozné zahajit tvorbu hlav-
niho neuronového modelu simulujiciho chovani jednotlivych NT dili celého turbosoustroji.
Jako pozadované vystupy byly zvoleny tlakové a teplotni veliiny na vystupech ptislusnych NT
dilt. Cilem bylo vytvofit odpovidajici neuronové modely vSech 6 NT dilt, jejich nasledné kva-
litativni a kvantitativni srovnani a téz lokalizace vstupnich parametrd, jez jsou klicové z hle-
diska vlivu na hodnoty vystupnich tlakovych a teplotnich veli¢in.

S ohledem na komplexnost modelovaného systému a konkrétni specifika fesené tlohy (re-
gresni typ vystupu, systém s paméti, uceni s ucitelem) byly zvoleny dvé kvalitativné odlisné
architektury neuronové sité — konkrétné neuronova sit’ typu LSTM (Long Short Term Memory)
a dopfedna neuronova sit’ s paméti typu FNN (Feedforward Neural Network with Memory).

Neuronova sit’ typu LSTM je rekurentni sit’, pfi¢emz jejim hlavnim rysem je schopnost pa-
matovat si kratkodobé i1 dlouhodobé zavislosti. Tato specidlni vrstva sité je obvykle kombino-
vana s klasickymi perceptronovymi vrstvami FCI (Fully Connected Layers) [2].



Sit’ typu FNN je oproti LSTM siti koncepcné star$i a vyuziva pouze FCl vrstev, v nichZ jsou
propojeny neurony ve smyslu ,.kazdy s kazdym*®. V tomto typu sité je systémova pamét’ vytva-
fena pomoci zpétnych ¢asovych vzorki vstupujicich do sitovych vazeb [3].

V piipad¢ obou realizovanych siti byly pro modelovani turbosoustroji voleny dvé skryté
vrstvy. Pro zvySeni vykonu (a tedy pfesnosti) siti byly provedeny preprocesni Gpravy vstupnich
dat a téz iteracni optimalizace hyperparametrii neuronovych modelt. Referencnim NT dilem
byly v tomto piipad¢ voleny vzdy prostiedni ze vSech dild, kritériem optimalizace pak byla
zvolena hodnota RMSE (Root Mean Square Error). Celkovy postup prace tvorby a optimali-
zace neuronového modelu je znazornén na diagramu obr. 3.
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Obr. 3: Vyvojovy diagram pracovniho postupu tvorby a optimalizace neuronového modelu
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Vystupy neuronového modelu - identifikované parametry

Jak ukazaly vysledky srovnavacich analyz skutecnych a predikovanych dat, nauc¢ené modely
dosahovaly dostate¢né urovné prediktivnich schopnosti a mohli tak byt pouzity pro kvalitativni
analyzu rozdill jednotlivych NT dilt.

Uvedena kvalitativni analyza potvrdila pivodni pfedpoklady odlisného chovéani jednoho
Z NT dilt turbiny projevujici se nizsi hladinou tlaku vodni pary na vystupu z NT dilu. Na za-
klad¢ této skutecnosti byly provedeny testy citlivosti vstupnich veli¢in, jejichz vysledkem byla
identifikace 16 parametrt s kliCovym vlivem na odlisné chovani zkoumaného zatizeni. Citli-
vostni analyza byla provadéna ve smyslu metody SHAP (Shapley Additive exPlanations) a jeji
kvantitativni vystup je mozné vidét na obr. 4 [4].
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Obr. 4: Normalizované vysledky citlivostni analyzy veli¢iny tlaku vodni pary na vystupu
z NT dilu v zavislosti na zmén¢ vstupnich parametra
Zaver

Diky dostupnosti diagnostickych dat na JE Temelin podpotenému technickou znalosti tur-
bosoustroji byly vytvofeny neuronové modely simulujici jeji chovani. Piestoze jsou jedno-tlivé
turbiny a trojice jejich NT dilli konstrukéné shodné, jejich chovani se 1i8i. Neuronovy model
z siroké skaly dostupnych métenych dat identifikoval 16 parametri s vlivem na odlisné chovani
zatizeni v€etné jejich miry ovlivnéni (obr. 4).

S vyuzitim datové védy je mozné zpracovat obrovské mnozstvi dat a identifikovat anomalie.
Ptestoze zkuSeny technik znaly zafizeni anomalii studiem diagnostickych dat rovnéz nalezne,
datova véda mu muze usetfit spoustu ¢asu (a souvisejicich prostiedkil) tim, ze pfedem vybere
veliiny, které vykazuji nestandardni chovani. Datova v€da ma potencidl stat se uzite€nym na-

strojem inZenyra stejné, jako je tomu u ostatnich jiz v praxi zavedenych metod pocitac¢ového
modelovani.

Platnost predikci ziskanych aplikaci popsaného neuronového modelu byla potvrzena pii od-
stavce JE Temelin v roce 2021.
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Tento ¢lanek vznikl s podporou projektu Narodni centrum pro energetiku, TACR
TNO01000007, aplika¢niho Segmentu 1: Uginnost, spolehlivost, bezpe¢nost energetickych
celku, dil¢iho projektu TN01000007/18: Vyvoj diagnostickych metod pro charakterizaci kli¢o-
vych komponent energetickych celkli, pracovniho balicku Vyvoj pokrocilych metod komplex-
niho hodnoceni Zivotnosti turbin.
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