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Rezumat: Lucrarea i1 propune sa abordeze problema
identificarii proceselor mdustriale prin tehnica modema a
retelelor neurale Articolul prezinta, in prima parte, metodologia
de identificare a unwi proces integrat in medl mdustrial cu
toate precautiile ce webuie luate pentru a nu perturba regimul
nominal de functionare a sistemului In cea de a doua parte, este
descris algoritmul de identificare prin retele neurale $1 sunt
analizate rezultatele obtinute In  final, se anticipeaza
performantele  ce pot rezulta prin  aplicarea metodelos
neconventionale in domeniul controlulun industrial.

Cuvinte cheie retele neurale. identificare de proces, model
neliniar, control predictiv, algontm “backpropagation™

1. Introducere

De cele mai multe ori, pentru a explica
comportarea intrare-iesire a variabilelor unui proces
industrial este necesard cunoasterea unui model
calitativ al procesului sau o determinare precisi a
acestuia. Un model de proces este o legitura
functionala intre variabile, care explica relatiile
cauzi-efect intre intrari si iesiri. [dentificarea de
proces constd in determinarea acestui model si este
prioritar cerutd in cazul unui control avansat in care
modelul rezultat este folosit direct in faza de
proiectare a regulatorului.

Modelul procesului poate fi obtinut pe baza
legilor fundamentale ale fizicii, cum ar fi spre
exemplu legea conservarii  masei, energiei,
momentului etc. Un astfel de model este capabil si
explice mecanismul fizic al procesului si este numit
model fenomenologic. Un dezavantaj al acestei
abordari de identificare este ca, adeseori. ea
conduce la obtinerea de modele neliniare complexe
pentru a caror folosire in etapa de proiectare a
regulatorului se impun simplificiri structurale sl
parametrice de model care afecteaza dezavantajos,
mai mult sau mai putin. performantele in bucla
inchisd, impuse de tehnolog. Din acest punct de
vedere. in multe situatii practice industriale. o
interpretare  suficienta a  fenomenelor fizice
existente nu poate fi formulata si. prin urmare.
modelul fenomenologic sau nu poate fi obtinut sau
este 0 aproximare imprecisi a problemei.

O alta metoda in identificarea practica de proces
este abordarea "black-box". in care modelul este
obtinut exclusiv din date experimentale. Modelele
"black-box", spre deosebire de cele
fenomenologice. nu furnizeaza informatii detaliate
despre fizica procesului. ci descriu comportamentul
dinamic  intrare-iesire.  Pentru o reglare
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satisficitoare, este suficientd informatia dinamica
sub forma unui mode] "black-box".

Existd insd aplicatii industriale pentru care cele
doud aborddri amintite nu solutioneaza problema
identificarii. Este cazul proceselor industriale, care
manifesta un comportament neliniar semnificativ.
Daca controlul acestor procese se realizeaza prin
implementarea regulatoarelor adaptive, care au in
structura lor un model liniar al procesului, cel mult
variant in parametri, rezultatele nu vor fi cel
predictate datoritd limitdrilor inerente de modelare.
Altfel spus, modelul liniar utilizat este o aproximare
mai mult sau mai putin riguroasi a procesului
neliniar. Procesul tehnologic neliniar "condus" de
un regulator bazat pe un model "aproximatie
liniard", va reactiona in limitele dorite din punctul
de vedere al stabilitatii si al performantelor cerute
numai daca in faza de proiectare a regulatorului au
fost prevazute filtre de robustete.

Revenind la  procesul de identificare a
sistemelor neliniare. o alternativi la modelarea
matematicd ar fi modelarea neurala. Noua tehnica
de modelare prin retele neuronale (neural networks
modelling) si-a  demonstrat capacitatea de a
reprezentd eficient relatii neliniare, existente intre
variabilele vizate ale unui proces.

2. Retele neurale

O retea neurala (RN) este o structurd
computationald, capabild si modeleze o relatie
functionala neliniard intre variabilele de intrare si
variabilele de iegire. Existd un numir disponibil de
configuratii de retele si un numar de algoritmi de
antrenare  pentru  fiecare configuratie. Reteaua
constd dintr-un numdir de elemente de calcul numite
neuroni. care sunt dispusi in mai multe straturi intr-
o arhitecturd relationala. Primul strat este cel de
mtare. care primeste semnalele variabilelor de
intare. Ultimul strat este cel de iesire, care
furnizeaza variabilele de iesire predictate. Straturile
intermediare se numesc straturi  ascunse. iar
numarul lor variaza de la o aplicatie la alta.

In majoritatea aplicatiilor, s-a constatat ca este
satisfacitoare o configuratie de retea cu un singur
strat ascuns. Fiecare neuron din stratul de intrare
este conectat la toti neuronii din stratul ascuns si, in
mod similar, toti neuronii din stratul ascuns sunt
conectati la toti neuronii din stratul de iesire.
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Fiecare dintre aceste conexiuni este caracterizata de
un parametru numit "pondere de conexiune" sau,
mai simplu, pondere (weight). [n afara neuronilor
conectati total (in sensul cii prezintd legaturi cu
stratul anterior si cu cel urmator) mai exista sl
neuroni “bias”. aflati in stratul de intrare §i in cele
intermediare. cate unul pe flecare nivel. Acest
neuroni prezintd conexiuni numai cu stratul
urmétor, iar semnalul de activare este intotdeauna
unitar.

Strat de intrare

Primul pas in modelarea cu retele neurale este
antrenarea retelei printr-un set de date (esantioane).
Reteaua "invatd". adaptandu-si ponderile pe baza
setului de date de antrenament. [nvatarea sau
antrenarea retelei se realizeaza prin algoritmi
dedicati. cum ar fi, spre exemplu, algoritmul de
propagare  inapoi a  erorii de predictie
(backpropagation algorithm, BPA). algoritmi de
gradienti conjugati etc. Principiul algoritmilor de
antrenare este de a modifica ponderile retelei in

Strat ascuns de neuroni

neuron bias

neuron bias

Strat de iesire

Figura 1 Structura generala de retea feedforward cu trei straturi

Neuronilor prezenti in stratul ascuns i in cel de
jesire. le sunt asociagi functii de calcul continue si
diferentiale precum functia sigmoidd sau functia
tangent hiperbolica, cunoscute ca functii de
activare. Neuronii stratului de intrare au numai
ralul de distribuire a semmnalelor aplicate la intrarea
retelei catre nodurile computationale. Tuturor
nodurilor din straturile ascunse gi din cel de iesire.
le este asociat acelasi tip de functie de activare.
Daca [, este intrarea in al i-lea neuron din stratul
anterior. w; este ponderea asociata acestei conexiuni
si B este ponderea asociatd conexiunii cu neuronul
de bias, aunci iesirea. O, a neuronului din stratul
curent, este data de:

S=Y(WI)+B, o

0O =—-
"l +exp(-S)

Capacitatea retelei de a simula un comportament
functional complex. se datoreaza unor astfel de
functii de activare si nu mai putin unei arhitecturi
de interconectare a semnalelor de activare a cérei
complexitate difera de la o aplicatie la alta.
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vederea minimizarii unui criteriu patratic de forma:
Lo, 3

minJ :5ZZ(y(l) - y(1)) (3)

unde / este dimensiunea setului de antrenare §i a7

reprezintd in numarul neuronilor ultimului strat.

Astfel. o RN poate fi vdzutda ca o functie
neliniara:

Y=tpn (X)

unde X si ¥ reprezintd vectorii de intrare, respectiv
de iesire.

3. Procedura de identificare

Identificarea unui model dinamic din date
experimentale intrare-iegire implica urmatoarele
etape:

1. Achizitionarea datelor infrare-iegire
2. Prelucrarea datelor achizitionate

3. Alegerca arhitecturii de refea
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4. Estimarea parametrilor

5. Validarea modelului

1. Achizitionarea datelor intrare-iesire

in functie de tipul testelor ce vor opera ulterior
cu datele din proces, organizarea operatiei de
achizitie este o ctapd importantd. Pe durama
achizitiei pot surveni schimbari in tipul i
dimensiunea intrarilor. domeniul de operare,
ordinea de comutare a canalelor de achizitie
multipla (in cazul unui vector de intrare). Procesul
de colectare a datelor se realizeazi in mod uzual pe
perioada functionarii instalatiei, fapt pentru care
trebuie 53 se tind cont ca regimul de lucru normal al
procesului sd nu fie deplasat in afara limitelor
admise de toleranta pentru a nu se deteriora
calitatea produsului. In termenj practici, accasta s-
ar traduce printr-o variatie limitatd a amplificarii
variabilelor de intrare. In acelasi timp, pentru un
experiment de identificare reusit. intrarile trebuie si
aibd un profil pseudoaleator, adica si fie bogate in
informatie  dinamica (semnalul de excitatie sj
contind un  spectru larg de frecventd). Datorita
acestui conflict de obiective. etapa de colectare g
datelor este un stagiu crucial in procesul de
identificare. Daca iesirea  procesului depiseste
limitele admise de deviatie tata de valoarea sa
nominald, arunci operatorul trebuie si introduci
schimbari compensatorii in mérimile de intrare
pentru a readuce iesirile in banda admisa, Un numar
exagerat de operatii compensatorii poate introduce
corelatii nedorite intre marimile de intrare,

2. Prelucrarea datelor achizitionate

Datele direct colectate nu pot fi folosite in
aceasta forma in studiul identificarii. Ele trebuje sa
fie filtrace pentru a indeparta zgomotul nemasurabil.
prezent intotdeauna in aplicatiile de timp real.
Blocurile de date. colectate pe perioada cand in
proces au survenit defectiuni. vor indepartate din
set pentru a nu conduce la identificarea unui model
inadecvat.

3. Arhitectura de retea

In sistemele digitale de control. un proces
multivariabil poate i reprezental prin;
Yo=Ft¥i Yia Yiso, Yiw
"“'AJ- -\’k-_’- -\’i'-J- -\"A—w'
unde ), si X, reprezinta vectorii de iesire si,
respectiv, intrare. Indicele & desemneazi momentele
de esantionare sau timpul discret, iar £ semnifica
relatia functionald intre intrar siiesiri. Procesul de
identificare prin metode clasice dare ca rezultat

Revista Romana de Informatica si Automatica. vol. 8.

forma functiei de transfer J prin  specificarea
ordinului  sistemului st prin  determinarea
parametrilor sai (coeficientii numitorulu; s ai
numaratorului functiei de transfer). Procedura de
identificare clasica este adecvati proceselor liniare
sau celor neliniare ale caror neliniaritati pot fi
depasite prin adoptarea unor modele liniare astfel
incdt comportarea in bucld inchisi si fie stabila si
performantd. In cel mai des intalnite situaii,
caracterul neliniar este predominant si identificarea
procesului nu mai poate fi evaluati ca o identificare
de functie de transfer, neputdndu-se specifica, in
acest caz, o relatie functionala intrare-iegire printr-
un model matematic (transformata Laplace sau
transformata Z) accesibil prelucrdrilor ulterioare, in
acest cadru. (ehnicile de identificare cu retele
neurale si-au  dovedit eficacitatea, Metoda nu
necesitd ca functia de transfer si fie precizats, insi
trebuie specificata topologia retelei prin numirul de
neuroni al fiecirui strat. Numdirul de noduri din
mivelurile de intrare si de iesire este fixat de
intdrile. respectiv iesirile procesului real. Vectorul
de intrare al refelei neurale contine valorile
intravilor si ale iesirilor instalatiei la momentele
trecute de esantionare. Numarul de "valori trecute”
ale intrarilor folosite in vectorul de activare
(intrare) al retelei este precizat de timpul mort al
procesulur (multiplu al perioadei de esantionare),
iar cel al iegirilor este stabilit in functie de ordinul
procesului (se presupune o cunoagtere a pridri
aproximativdi a ordinului $i a timpului mort).
Numarul de noduri ale stratului ascuns se determina
prin incercari si experients.

3.4. Antrenarea retelei si validarea
modelului

in scopul modelarii, datele experimentale de tip
intrare-iesire sunt divizate in doui seturi: setul de
antrenare si setul de validare al arhitecturii de retea.
Datele setului de antrenare alimenteaza reteaua pe
perioada invatarii si ponderile sunt in mod continuu
adaptate in scopul minimizarii erorii de predictie
din ecuatia (3). La sfarsitul unei iteratii (epoci), o
iteratie insemnand o parcurgere integrald a setului
de date de antrenare. refeaua este capabild sa
predicteze in limitele unei marje de eroare iesirile
setului de validare. mentinindu-si  ponderile la
valorile setate in finalul antrenarii. Daca erorile de
predictie sunt mai mari decat toleranta impusa,
Wrmeaza o noud epoca de antrenare pentru retea la
sfarsitul careia testul se reia pe setul de validare.
Acest proces iterativ, antrenare-testare, continui
péna cind, fie numirul epocilor de antrenare este
atins, fie erorile de predictie ale setului de validare
intrd in banda de toleranté. Identificarea procesului
luat in considerare se incheie la finalul procedurii
iterative, modelul instalatiei fiind caracterizat de
arhitectura refelei si de ponderile conexiunilor.
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Figura 2. Baza de date de antrenare §i
validare

3.5. Problema industriala

in cele ce wmeazi. se va incerca determinarea
unui model de tip retea neurala (model RN) pe baza
unor date experimentale in sopul utilizarii lui
ulterioare in procedura de control al nivelului de
aciditate, inregistrat intr-un reactor. Presupundnd
un debit constant de acid acetic. se variaza debitul
de intrare de hidroxid de sodiu (NaOH) pentru a
neutraliza acidul cu un pH impus. Tehnica utilizata
este controlul predictiv. bazat pe model, care
presupune dezvoltarea unui model al instalatiei (fie
liniar. fie meliniar, in functie de complexitatea
procesului) care va constitui apoi obiectul unei
rutine de optimizare. Modelul dinamic al procesului
va fi generat de catre o retea cu trei straturi. avand
patru neuroni de intrave. sapte pe stratul ascuns si
unul singur pe stratul de iesire. La fiecare moment
de timp discret, vectorul de intrare X¢/) are patru
componente corespunztoare ui pH(k-2), pH(k-1),
Frk-2). Flk-1) unde cu pH(k) s-a notat nivelul de
aciditate masurat la momentul actual in rezervor, iar
cu F(k) s-a notat debitul de hidroxid de sodiu,
masurat la acelasi moment de timp. lesirea y(kj
furnizata de neuronul de iesire al retelei corespunde
unei predictii pH(k).

in scopul estimarii valorilor optime ale
ponderilor retelei. s-a construit mai intdi o baza de
date din valorile X(k) si pH(k) pentru diterite valori
ale timpului discret. Pentru generarea acesteia. un
semnal pseudoaleator a fost suprapus peste
componenta continud a semnalului de comanda
corespunzitoare regimului stationar, iar ecuatiile de
echilibru acid-baza impreuna cu ecuatia de
electroneutralitate au condus la o seric de timp a

valorii pH-ului. Seriile de timp generate pentru
F(k), respectiv pH(k) sunt prezentate in figura 2.

Pentru adaptarea ponderilor, s-a utilizat in a
doua etapi algoitmul “backpropagation”, care
minimizeazi eroarea de predictie pe intregul set de
date.

Algoritmul implementat constd in urmatorii pasi:

1. Calculul valorii predictate sau pasul “forward™

4
\/; = W_,?O + Z w;ka(t), 1€ <7
k=1
(4)
x_}:s(v;)zu(ue“’f ), 1<j<7
(5)
.
vi =wig+ Qw1 X) (6)
j=1

S =3 =sF)=1/1+e™ ) @

Pentru fiecare pereche (X(t), y(t)) a setului de
date de antrenare se repeti ecuatiile 4-7 obtinandu-
se o serie de valori predictate pentru pH.

2. Calculul erorii de predictie pe intregul set de
date:

lungime set dute

B= Y

—(F() - y(1)*,
=1 2

3. Adaptarea ponderilor fiecdrui strat:

7
W =w L , 1<j<7
1j nou 1j vechi I
AW,
1]
s — or
Wik nou = Wjk vechi ~ A —
MW ik
1€j<7, 1<sk<4
unde:
s = functia sigmoidd ce are proprietatea
s'(x)=s()*(1-5(x))
W = matricea de ponderi a conexiunilor strat
intrare - strat ascuns
W' = atricea de ponderi a conexiunilor strat

ascuns - strat iegire

v = semnalele de activare ale neuronilor din stratul
ascuns

v = semnalete de activare ale neuronilor din stratul
de iesire
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X* = valorile citite Ia iesirea neuronilor stratului
ascuns

x" = valorile citite Ia iesirea neuronilor stratului de
iesire

A = rata de invitare

Derivatele erorii de predictie in raport cu ponderile
se pot calcula astfel:

oE
o = () ~y(y*s (v y*
W (YO = y(t) *s(v ) *x

= (VIO = y(t) *s (v, ) * W S VIY*X()

4. Rezultate

Rezultatele identificarii sunt ilustrate in figurile
de mai jos. Antrenarea s-a produs pe durata a 2756
de epoci cu un prag de eroare de 0.1 Din figura 3,
se observd o scidere exponentiala a erorii de
predictie in prima jumatate a perioadei  de
antrenare. urmati in cea de-a doua Jumatate de o
atingere liniard a limitei impuse. In aplicatia
prezenta. rata de invitare a rimas constanta la
valoarea 0.3,
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Figura 3. Evolutia erorii de predictie pe
durata antreniirii

Setul de date generar cuprinde 200 de
esantioane (perechi intrare-iesire), dintre care
primele 100 formeazi baza de antrenare. iar restul
testul de validare. Asa cum se poate observa din
figurile 4 si 5 predictiile retelei sunt satisficitoare
atat pe datele de antrenare. cit §1 pe cele de
validare.
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Figura 4. Predictia pe datele de
antrenare

In figura 5, se pot nota regiunile in care nu
existd o suprapunere perfectd intre pH-ul real si cel
predictat cum ar fi spre exemplu regiunea 0-10 say
30 -50. Un argument posibil in justificarea acestor
deviatii ar putea fi existenta unui spectru de
frecventd insuficient de larg in setul datelor de
antrenare.

Cu toate acestea, din punctul de vedere al
tehnicii de control, modelul dinamic al procesului
este bine directionat (tendintele de evolutie sunt
bine predictate) de citre reteaua neurala.

095

pH-Ul normalizat

40 50
Nr.pasi de antrenare

80 100

Figura 5, Predictia pe datele de
validare
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5. Concluzie

Lucrarea a incercat o abordare a problemei de
identificare a unui sistem industrial prin metode
neconventionale, care gi-au dovedit eficacitatea In
situatiile dificil de rezolvat prin tehnicile
conventionale. In aceastd idee. autorii si-au propus
¢i elaboreze o serie de articole care sa (rateze
problemele de control, diagnosticare. decizii optime
si de supervizare prin mecanisme neurale, algoritmi
fuzzy sau neuro-fuzzy. '
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