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Introducere

in aceasti era caracterizatd prin progrese tehnologice rapide si o0 interactiune din ce in ce mai
complexa a variabilelor in cadrul diferitelor sisteme, metodele eficiente de optimizare si control
sunt acum mai importante ca niciodata. impletirea strategiilor de optimizare, control optimal si
metodelor de Deep Learning a devenit o tehnica inovativa pentru rezolvarea diverselor provocari
complexe aparute in lumea reala. Examinand sinergia si potentialul pe care aceste strategii il
au in numeroase industrii, lucrarea de fata are ca scop depasirea limitelor acestora si abordarea
diverselor aplicatii care pot evidentia importanta lor.

Obiectivul principal al aplicatiilor este rezolvarea sistemelor care reprezinta statii de tratare a
apelor uzate (WWTPs). Acestea sunt esentiale pentru mentinerea sanatatii publice, protejarea
mediului inconjurator si garantarea sustenabilitatii resurselor de apa. Apa uzata provine din di-
verse surse, cum ar fi proprietatile private, fabricile si entitatile comerciale. inainte de a fi dever-
sata In mediul inconjurator sau folosita in scopuri nepotabile, apa uzata este tratata si filtrata in
aceste statii de epurare. Trebuie astfel sa asiguram faptul ca apa care ajunge in apele naturale nu
este daunatoare mediului si se supune regulilor si legislatiilor in vigoare. Scopurile principale ale
statiilor de tratare sunt atat indepartarea poluantilor si preventia poluarii apelor, cat si protejarea
sanatatii populatiei si a mediului inconjurator. Deoarece apa uzata contine diversi contaminanti,
cum ar fi materia organica, nutrienti (nitrogen si fosfor), patogeni, chimicale si solide in suspensie,
statiile de epurare trebuie sa aplice diverse tipuri de tratament asupra apei uzate, pentru a se
asigura ca apa deversata in rauri, lacuri etc. nu este nociva.

Complexitatea design-ului statiilor de epurare variaza in functie de volumul si natura apei
uzate, de specificul mediul inconjurator si de tehnologia valabila. Statiile de epurare moderne
folosesc frecvent tehnici de control optimal, algoritmi de optimizare si metode de Deep Learn-
ing, atat pentru a imbunatatii productivitatea si calitatea apei tratate, cat si pentru a identifica si
preveni posibile anomalii care impiedica eficienta instalatiei de tratare. Astfel, statiile de epurare
reprezinta infrastructuri foarte importante care inlesnesc accesul la apa curata, ecosisteme prote-
jate si siguranta sanatatii oamenilor.

Controlul optimal, un subdomeniu in teoria controlului, joaca un rol important in rezolvarea
problemelor derivate din sisteme complexe si ofera abordari sistematice pentru identificarea unui
set ideal de date de intrare care ghideaza sistemul catre obiectivele dorite. Controlul optimal
a avansat mult fata de nivelul de unde a pornit datorita progreselor din domeniul matematicii,
a puterii de calcul si a complexitatii sistemelor. Metodele de control optimal au demonstrat ca
sunt versatile si eficiente in numeroase domenii ingineresti, cum ar fi vehicule aerospatiale, sis-
teme robotizate, procese chimice, aplicatii biomedicale, economie si industria tratarii apelor uzate.
Tehnicile de control optimal sunt utilizate pentru reducerea costurilor, maximizarea eficientei si
controlul sistemelor caracterizate prin dinamici si setari incerte. Aceste aspecte sunt realizate
printr-un reglaj atent al datelor de intrare de-a lungul unui orizon de timp specificat. Tehnicile de
control optimal reprezinta un domeniu promitator in optimizarea proceselor de tratare a apelor
uzate, ceea ce va conduce la eficienta sporita, impact negativ scazut asupra mediului si conser-
varea resurselor valoroase.

Algoritmii de optimizare reprezinta fundatia aplicatiilor care presupun metode moderne de re-
zolvare si de luare a deciziilor. Acesti algoritmi influenteaza modul in care sunt abordate aceste
probleme, alocam resurse si maximizam rezultatele obtinute Tn urma rezolvarii diferitelor probleme
aparute in cadrul a diverse discipline. Domeniul algoritmilor de optimizare este in continua trans-
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formare, dovedindu-si importanta intr-un context complicat, in care exista constrangeri asupra
resurselor. Metodele de optimizare reprezinta o arie importanta de studiu pentru cercetatori,
avand ca tinta obtinerea eficientei alocarii resurselor. Acesti algoritmi sunt in sine potriviti pen-
tru aplicatii matematice, insa in combinatie cu tehnicile de control optimal, ei devin de aseme-
nea corespunzatori pentru procesele de tratare a apelor uzate. Prin complexitatea lor, statiile
de epurare inoveaza astfel domeniul algoritmilor de optimizare, solicitand o abordare inedita, in
combinatie cu tehnicile de control optimal.

Metodele de Deep Learning stau la baza unui nou domeniu, revolutionand avansul tehno-
logic din cadrul ingineriei. In afard de imbunétatirea acuratetii analizei predictive, modelele de
Deep Learning aduc un plus prin capacitatea lor de a identifica tipare complicate si de a extrage
informatii importante din seturi de date de mari dimensiuni. Inovatia adusa de modelele de Deep
Learning este vizibila in domenii precum programe cu experienta personalizata a utilizatorului, di-
agnoza medicala si statii de tratare a apelor uzate. Este deja cunoscut faptul ca statiile de tratare
joaca un rol foarte important in protejarea mediului inconjurator si a sanatatii publice. Acest fapt,
si de asemenea nivelul de complexitate al acestor statii de tratare, cauzeaza adesea comporta-
mente defectuase. Metodele traditionale de identificare si detectare a defectelor intampina de
obicei complicatii Tn cadrul acestor sisteme. Metodele de Deep Learning, insa, intervin in com-
baterea acestor provocari, prin capacitatea lor de a manipula seturi de date de dimensiuni mari,
relatii complicate intre variabile si tipare in continua evolutie.

in cadrul lucrarii de fata, partea de cercetare se bazeaza pe intersectia dintre tehnici ingineresti
aplicate asupra mediului si tehnologii de ultima generatie. Principala zona de interes este reprezen-
tata de combinatia dintre algoritmi de optimizare, strategii de control optimal si metode de Deep
Learning, prin care sunt abordate o mare varietate de aplicatii care au legatura cu sistemele
de tratare a apelor uzate. Administrarea eficienta a apelor uzate duce la buna intretinere a
ecosistemului si la protejarea sanatatii oamenilor, in conditiile in care populatia lumii este in
continua crestere si urbanizare. De aceea, straduinta este spre ajustarea cat mai precisa a
parametrilor de operare ai statiilor de epurare. Astfel, incluzand mecanisme de control optimal,
sistemele de tratare se pastreaza durabile si stabile in ciuda conditiilor de intrare schimbatoare,
iar prin utilizarea algoritmilor de optimizare, se imbunatateste eficienta acestor sisteme, si se
reduce consumul de resurse. Mai mult, explorand domeniul metodelor de Deep Learning, se uti-
lizeaza retelele neuronale pentru recunoasterea si identificarea posibilelor anomalii care impiedica
functionarea normala a statiilor de tratare. Acest fapt rezulta in statii de epurare mai inteligente si
mai sustenabile. Cercetarea din aceasta teza de doctorat reprezinta un pas important catre abor-
darea cerintelor din ce in ce mai complicate ale acestor sisteme de tratare a apei uzate, in acelasi
timp tindndu-se cont de reducerea efectelor negative care pot aparea in urma acestor procese.

Primul obiectiv al lucrarii de fata este aplicarea atat a tehnicilor de control optimal liniar, cat
si de neliniar pentru a stabiliza un sistem de tratare a apelor uzate cu patru stari. Acest sistem
reprezinta o aplicatie practica utila, deoarece sistemele de tratare a apei uzate au frecvent dinamici
complexe care necesita un control precis care sa le asigure stabilitate si eficienta. Se doreste
imbunatatirea performantei acestui sistem si garantarea robustetii chiar si in conditii schimbatoare
ale influentului, si acest lucru va fi realizat prin cercetarea si aplicarea notiunilor de control optimal
liniar si neliniar. Acest obiectiv este un prim pas esential in misiunea de a imbunatati rezistenta
statiilor de epurare, pentru a obtine in final tehnici de tratare sustenabile si prietenoase cu mediul
inconjurator.

A doua directie a lucrarii se refera la domeniul algoritmilor de optimizare. Metoda Coordinate
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Descent si strategia Augmented Lagrangian sunt doua exemple de algoritmi de optimizare care
sunt cercetati si aplicati in lucrarea de fata. Scopul este de a aplica aceste metode moderne
pentru a rezolva probleme de programare patratica (QP) care deriva din diverse sisteme liniare si
neliniare, printre care se afla si sistemul de tratare a apelor uzate cu patru stari. Acesti algoritmi,
care sunt o parte importanta a studiului, asigura un proces de optimizare eficienta si o ajustare
precisa a parametrilor complecsi din cadrul acestor sisteme. Prin rezolvarea cu succes a prob-
lemelor de tip QP, se pot gasi cele mai bune solutii pentru obiectivele stabilite, anume alocarea
eficienta a resurselor si controlul proceselor, in acelasi timp respectandu-se si regulile stricte ale
mediului. Acest studiu reprezinta un pas important catre dezvoltarea statiilor de tratare mai efi-
ciente si mai sustenabile, avand ca scop final protejarea mediului si a sanatatii publice.

Al treilea obiectiv al lucrarii noastre este reprezentat de examinarea in amanunt a anomaliilor
care pot aparea in statiile de tratare a apelor uzate, impiedicandu-le operarea normala. Pentru
a rezolva aceasta problema, sunt folosite tehnicile de Deep Learning, atat pentru recunoasterea,
cat si pentru identificarea numeroaselor tipuri de defecte care pot impiedica functionarea normala
a senzorilor importanti aflati in statiile de epurare. Focusul este pe Benchmark Simulation Model
No. 2 (BSM2), un sistem de referinta foarte cunoscut si des utilizat in simulari. Pentru a mentine
eficienta si durabilitatea statiilor de tratare a apelor uzate, trebuie construite sisteme solide de
recunoastere si identificare a defectelor. Aceste sisteme se folosesc de tehnicile de Deep Learn-
ing, si se aplica asupra sistemului BSM2. Pe termen lung, studiul asigura o functionare consistenta
si o performanta ridicata a statiilor de tratare a apelor uzate, avand astfel implicatii pozitive asupra
protejarii mediului si a sanatatii publice. De asemenea, studiul rezulta in dezvoltarea sistemelor in-
teligente si dinamice care pot identifica rapid anomaliile si pot rezolva eficient problemele cauzate
de acestea.

Structura tezei de doctorat include o introducere, cinci capitole si capitolul de concluzii finale.

in Introducere sunt prezentate directiile de cercetare ale lucrarii de doctorat, si de asemenea
importanta atat a statiilor de tratare a apelor uzate in sine, cat si a metodelor de optimizare, a
strategiilor de control optimal si a tehnicilor de Deep Learning aplicate asupra acestora.

Capitolul 1 ofera o prezentare generala a directiilor de cercetare alese in lucrarea de fata, di-
verse studii realizate de-a lungul anilor asupra sistemelor de tratare a apelor uzate, si utilizarea
strategiilor de control optimal, a algoritmilor de optimizare si a tehnicilor de Deep Learning asupra
acestora. Este abordata importanta stabilizarii sistemelor de tratare si a recunoasterii si iden-
tificarii defectelor care pot aparea in statiile de epurare, devenind rapid obstacole in acestea si
avand consecinte devastatoare asupra mediului.

Capitolul 2 exploreaza diverse sisteme de tratare a apelor uzate si ofera descrieri ale diferitelor
componente ale acestora. Se incepe astfel cu sistemul simplu de tratare a apelor uzate cu patru
stari, prezentand schema acestuia si modelul matematic care il descrie. De asemenea, sunt in-
troduse doua sisteme de referinta consacrate in domeniu, si anume Benchmark Simulation Model
No. 1 (BSM1) si Benchmark Simulation Model No. 2 (BSM2). Aceste modele sunt esentiale pen-
tru modelarea si evaluarea eficacitatii procedurilor de tratare a apelor uzate, si ajuta la optimizarea
acestora. Acest capitol ofera o baza utila pentru intelegerea complexitatii acestor statii de epurare.

in Capitolul 3 sunt prezentate tehnici de control optimal aplicate asupra sistemului de tratare
Cu patru stari. Se incepe capitolul cu generalitati din teoria controlului optimal liniar, notiuni de-
spre procesele de liniarizare si discretizare a sistemelor, strategia Model Predictive Control, si de
asemenea cu descrierea programului ACADO Toolkit care contine o interfata MATLAB utilizata
pentru sistemele neliniare. Mai mult, sunt prezentate generalitati din teoria controlului optimal
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neliniar si din domeniul problemelor de programare neliniard (NLP). Tn sectiunile destinate studi-
ului de caz, scopul este de a stabiliza sistemul de tratare cu patru stari, atat folosind ACADO
Toolkit, cat si propriul nostru algoritm scris in MATLAB, si de a compara cele doua abordari. De
asemenea, este abordata si rezolvarea unei probleme scrise in forma NLP, problema bazata pe
acelasi sistem de tratare a apelor uzate.

in Capitolul 4 este avansata cercetarea prin combinarea algoritmilor de optimizare, si anume
metoda Coordinate Descent si abordarea Augmented Lagrangian cu strategia Model Predictive
Control. Scopul este de a crea mai multi algoritmi in MATLAB care rezolva problema de optimizare
patratici descrisa in detaliu in acest capitol. in sectiunea destinata studiul de caz, sunt prezentate
sapte sisteme (cinci liniare si doua neliniare, printre care se afla si sistemul de tratare cu patru
stari descris In Capitolul 2) si performanta algoritmilor aplicati asupra lor. Acest capitol incheie
partea de cercetare realizata asupra sistemelor simple de tratare a apelor uzate.

Capitolul 5 imbunatateste cercetarea, ducand-o in domeniul metodelor de Deep Learning. in
acest capitol este studiat sistemul BSM2, sunt injectate diverse defecte in senzorul de oxigen
dizolvat si in pompa de aerare, apoi sunt evaluate diferite metode de recunoastere si identifi-
care a acestor anomalii. Astfel, sunt comparate performantele a doua retele neuronale artifi-
ciale, si anume Feedforward Neural Network (FFNN) si Convolutional Neural Network (CNN),
pentru recunoaseterea defectelor injectate, si sunt prezentate valorile metricilor de performanta
ale fiecdreia. In ceea ce priveste detectarea defectelor in statiile de tratare a apelor uzate, sunt
studiate cinci strategii, trei metode clasice semi-supervizate, si anume Isolation Forest (IF), Local
Outlier Factor (LOF), One-Class Support Vector Machine (OCSVM), precum si doua tehnici au-
toencoder, mai exact Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) si Convolutional Autoencoder
(Conv-AE). Scopul este crearea unui sistem de detectie a defectelor care foloseste cea mai buna
metoda semi-supervizata.

in Capitolul 6, care cuprinde sectiunea de Concluzii Finale ale acestei lucrari de doctorat, sunt
prezentate contributiile originale din aceasta teza, directiile viitoare de cercetare si diseminarea
rezultatelor.

Xl
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Capitolul 1. Stadiul actual

1.1 Generalitati privind sistemele de tratare a apelor uzate

Sistemele de tratare a apelor uzate constituie o retea vitala din cadrul infrastructurii urbane
complexe unde ritmul vietii cotidiene curge fara intrerupere. Aceste sisteme lucreaza neincetat
pentru a transforma apa uzata (apa care a fost contaminata prin uz casnic, industrial, comercial
sau prin activitati de agriculturd) intr-o resursa care poate coexista cu natura, ajutand astfel la
protejarea mediului Tnconjurator [2].

1.2 Aplicatii privind metodele de control optimal utilizate in statiile de epurare

in ceea ce priveste aplicarea tehnicilor de Model Predictive Control pe sisteme de tratare a
apelor uzate, un articol care sta la baza cercetarii din lucrarea noastra este [3]. Autorii acesteia
prezinta un instrument foarte important, ACADO Toolkit, care implementeaza unelte de control
automat si optimizare dinamica. Articolul prezinta diferite clase de probleme pe care ACADO
Toolkit le poate rezolva cu succes, printre ele aflandu-se si aplicarea strategiei de MPC asupra
unui sistem de tratare a apelor uzate. ACADO Toolkit poate fi utilizat pentru gasirea solutiei unei
probleme de control optimal, si un astfel de exemplu este intalnit in lucrarea [4]. In aceasta,
ACADO Toolkit este folosit pentru gasirea solutiei numerice pentru o problema de control optimal
cu timp minim. O alta lucrare importanta este [5], unde autorii prezinta un controller robust bazat
pe tehnici din teoria QFT aplicate asupra proceselor biotehnologice. La fel de importante sunt
lucrarile [6] si [7], care prezinta controller de tip QFT construit pentru a asigura proprietati bune
pentru trei conditii ale statiilor de tratare a apelor uzate, si anume conditii normale, de ploaie si de
seceta. Cele doua modele de tratare sunt cel din [8], si respectiv ASM1 [9].

in ceea ce priveste aplicarea controlului optimal neliniar pe sisteme de tratare a apelor uzate
este important sa mentionam lucrarea [10], care propune un algoritm de control predictiv neliniar
hibrid, care minimizeaza energia folosita si in acelasi timp ia in calcul necesarul de oxigen al statiei
de epurare, care este variabil, precum si constrangerilor proceselor care au loc. Foarte importanta
pentru cercetarea noastra este lucrarea [11], care abordeaza importanta cresterii eficientei unei
statii de tratare a apelor uzate prin reducerea concentratiei de poluanti din efluent, si rezolva
aceasta problema transformand-o intr-una de programare neliniara.

in ceea ce priveste aplicarea tehnicii de Model Predictive Control neliniar (NMPC) pe sisteme
de tratare a apelor uzate si alte domenii, o lucrare importanta este [12], care prezinta proiectarea
unei scheme de NMPC bazata pe modelul neliniar al bioprocesului de productie de lipaza care
are loc in interiorul unui bioreactor Fed-batch. Alt articol este [13], unde autorii se ocupa de
proiectarea unei legi de control predictiv pentru procesul de cultura a microalgelor, pentru a regla
concentratia de biomasa la un punct de referinta ales.

1.3 Aplicatii privind metodele de optimizare utilizate in controlul statiilor de tratare
a apelor uzate

in ceea ce priveste studiul metodelor de optimizare, exista mai multe lucrari importante. Una
dintre ele este [14], unde autorii iau in considerare probleme de optimizare de mari dimensiuni
si propun doua strategii de rezolvare bazate pe Coordinate Descent aleatoriu. Strict in contextul
aplicarii algoritmilor de optimizare pentru controlul statiilor de tratare a apelor uzate, exista mai
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multe articole relevante. Unul dintre ele este [15], care prezinta o metoda fara derivare, cu scopul
de a rezolva o problema de optimizare care rezulta din modelul matematic al unui sistem de tratare
a apelor uzate cu namol activ, si anume Activated Sludge Model no. 1 (ASM1). Obiectivul este
minimizarea investitiei si a costurilor operationale, iar metoda este bazata pe strategia Augmented
Lagrangian de rezolvare a subproblemelor constranse. Similare sunt articolele [16] si [17], unde
autorii propun metode fara derivare de rezolvare a problemelor de optimizare constranse, care
apar din modelarea statiilor de epurare. Algoritmii prezentati in aceste lucrari se bazeaza pe functii
Augmented Lagrangian al caror scop este sa rezolve subprobleme constranse, sa penalizeze
solutii nefezabile sau sa caute punctul de optim global.

1.4 Aplicatii privind metodele de Deep Learning utilizate in recunoasterea si de-
tectarea defectelor din statiile de epurare

Exista multe lucrari care au ca subiect recunoasterea de defecte in statiile de tratare a apelor
uzate. Una dintre ele este [18], in care autorii folosesc retele neuronale artificiale (ANNs) pen-
tru a identifica sase tipuri de defecte pe senzori si actuatori, unul dintre defecte fiind o anomalie
pe senzorul de oxigen dizolvat. Acuratetea generala de clasificare de 97.2% demonstreaza ast-
fel abilitatea retelei neuronale artificiale utilizate de a indentifica anomalii. Pentru a recunoaste
defecte complicate si modificari in valorile semnalului de iesire a senzorului, autorii lucrarii [19]
folosesc metode de tip autoencoder. Mai mult, lucrarea [20] prezinta o strategie de monitorizare
bazata pe Adaptive Dynamic Principal Component Analysis, care are abilitatea de a identifica
anomaliile care apar in senzorul de oxigen dizolvat al sistemului BSM2. n [22], autorii creeaza o
retea neuronala de tip Radial Basis Function pentru a calcula limitele erorilor si pentru a identifica
problemele care apar in senzorul de oxigen dizolvat.

Exista la fel de multe articole care se ocupa de problema detectarii defectelor in statiile de epu-
rare a apelor uzate. Foarte importanta este teza de doctorat [23], care utilizeaza retele neuronale
pentru detectarea anomaliilor din statii de epurare. Algoritmii de detectie sunt aplicatii pe scenarii
de defecte care contin anomalii complete si incipiente. Unele articole, cum ar fi [24], [25], [26],
propun utilizarea metodelor de tip Autoencoder pentru a detecta defecte, cum ar fi schimbarile
bruste ale valorilor senzorilor. In [27], autorii folosesc o metoda de detectie tip variational autoen-
coder (VAE), luand in calcul modificarile dinamice care apar in procesul de tratare a apei uzate,
ca de exemplu defectul de crestere a namolului si defectul de treapta variabila de marime mica.
Metode autoencoder de tip Convolutional (Conv) si Long Short-Term Memory (LSTM) sunt de
asemenea folosite pentru a detecta defecte de tip drift, bias, precision degradation, spike si stuck,
care afecteaza senzorul de oxigen dizolvat al statiilor de epurare. Schimband ordinea, severi-
tatea si durata defectelor, au fost create astfel trei scenarii diferite. Masuratorile arata ca metoda
Conv-AE are performanta mai buna decat LSTM-AE.
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Capitolul 2. Modelarea proceselor complexe de tratare a apelor uzate

Pachetul de Simulink din cadrul programului MATLAB contine mai multe diagrame ale di-
verselor sisteme de tratare a apelor uzate. In acest capitol vom prezenta trei astfel de sisteme, Si
anume un sistem simplu cu patru stari ale unei statii de epurare, sistemul BSM1 si sistemul BSM2.

2.1 Sistemul de tratare a apelor uzate cu namol activ

Mechanical treatment Biological treatment Chemical treatment

Grid + san
filters \
D \

J—

=

Sludge treatment
L‘g—
X
— | Dry sludge

Prima =
a sedimentgion Activated sludge lchemncal substances

Influent Effluent
—

Sedimentation

Drying

Thickening + stabilization

Figura 1: Schema generala a procesului de tratare a apelor uzate cu namol activ [28]

Sistemul de tratare a apelor uzate cu namol activ este prezentat intr-o maniera simpla de
autorii articolului [29], dupa ce a fost introdus pentru prima data in [8]. Ecuatiile diferentiale care
compun modelul matematic al sistemului cu patru stari este [29]:

% = u(H)X(t) = D)1 + 1) X () + rD(H) X, (t)

9 _'u}(/t)X(t) — D)1 +1)S(t) + D(t)Si

dgto _ _Kog(t) X(£) = D(£)(1 + 1) DO(E) + aW (DOmas — DO(1)) + D()DOs (1)
B = D(1)(1 + )X (1)~ DG+ 1), (1),

_ S(t) DO(t)
O plt) = Hmos e e o + DO(t)’

unde:
+ variabila de intrare este W;
« variabilele de stare sunt X, S, DO si X,;
« variabilele de iesire (care pot fi masurate) sunt S si DO.

Consideram urmatorii parametri din cadrul modelului descris de ecuatiile (1): fmer = 0.15
mg/l, Kg = 100 mg/l, Kpo = 2 mg/l, DOyae = 10 mg/l, D = 0.1h~, DO;,, = 0.5 mg/l, S;,, = 200
mg/l, Y = 0.65, Ko = 0.5, « = 0.018, 5 = 0.2, r = 0.6.

De asemenea, valorile pentru variabila de intrare si variabilele de stare sunt: X (0) = 200 mg/l,
S(0) =90 mg/l, DO(0) = 2 mg/l, X,-(0) = 320, W(0) = 30m3/h.



Ghinea Liliana Maria - Conducerea automata avansata a proceselor complexe Capitolul 2

2.2 Benchmark Simulation Model no. 1 (BSM1)

Benchmark Simulation Model No. 1 (BSM1) este un model de simulare foarte des folosit pentru
procesul de tratare a apelor uzate cu namol activ si a fost creat de echipa intitulata International
Water Association (IWA) Task Group for Mathematical Modelling of Activated Sludge Systems

[30].

Biological reactor Secondary clarifier

lQnZQ|+Qw

Q
(to sludge thickening)

Figura 2: Schema generala a sistemului BSM1 [30]

Comportamentul elementelor importante si ale proceselor in acest sistem, cum ar fi degradarea
materiei organice, indepartarea nutrientilor (nitrogen si fosfor) si dezvoltarea biomasei, precum si
ecuatiile diferentiale ale modelului se pot gasi in [30].

2.3 Benchmark Simulation Model no. 2 (BSM2)

Benchmark Simulation Model No. 2 (BSM2) reprezinta un model detaliat folosit pentru imple-
mentarea, analiza si evaluarea impactului si performantelor atat pentru strategiile de control exis-
tente, cat si pentru cele nou aparute, aplicate pe statiile de epurare [31]. Acest model foloseste
sistemul BSM1 pentru tratarea biologica a apei uzate si contine de asemenea si procesul de
tratare cu namol activ.
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Figura 3: Schema generala a sistemului BSM2 [1]

Notatiile pentru variabilele si parametrii utilizati in sistemul BSM2, precum si ecuatiile modelului
matematic, procedura de testare a implementarii si criteriile de performanta pot fi gasite in [1].
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Capitolul 3. Control optimal

3.1 Generalitati

Domeniul vast al controlului optimal contine diverse ramuri, fiecare adresandu-se unui aspect
diferit al teoriei controlului si al optimizarii sistemelor. Controlul optimal liniar se ocupa de sisteme
reprezentate de ecuatii diferentiale liniare, si are ca scop gasirea strategiilor de control care opti-
mizeaza un obiectiv definit, in acelasi timp tinand cont de constrangeri. Controlul optimal neliniar
se extinde la sisteme guvernate de dinamici neliniare.

3.2 Control optimal neliniar

Tehnica Model Predictive Control neliniara (NMPC) este o strategie avansata de control uti-
lizata Tn inginerie pentru a optimiza un sistem dinamic neliniare. Deoarece NMPC trateaza sisteme
cu dinamici neliniare, tehnica poate fi utilizata asupra unei varietati de probleme [32].

Problema generala de NMPC poate fi formulata astfel:

T
/0 L(z,u) +V(xz(T))
st. &= F.(x,u),z(0) = z( (given) (2)
zeX
uelU

cu orizont de predictie de lungime T, si unde F.(z, ) descrie dinamicile continue ale sistemului.
Aici, termenul L(x,u) denota costul intermediar, iar V(xz(NN)) este costul final, care sunt de obicei
scrise in forma [33]:

L(z,u) = 27 Quz + u' Ryu, (3)
V(x(T)) = 27 Pz,

unde Q., R, si P sunt matrice pozitiv definite.

3.2.1 ACADO Toolkit

ACADO Toolkit (Automatically Coded Algorithm for Dynamic Optimization) este un mediu soft-
ware utilizat pentru abordarea problemelor de control optimal si optimizare [34].

Interfata MATLAB pentru ACADO Toolkit include integratori ACADO si algoritmi de MPC, con-
trol optimal direct si estimarea parametrilor [35].

Putem formula o problema de MPC folosind mediul de simulare ACADO, proces ce se real-
izeaza in patru pasi [35]:

- Pasul 1 - se specifica obiectivele si constrangerile problemei de control optimal.

- Pasul 2 - se pregateste procesul simulat.

- Pasul 3 - se stabileste controllerul MPC.

- Pasul 4 - procesul si controllerul trebuie legate printr-un obiect acado.SimulationEnvironment.
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3.2.2 Studiu de caz - ACADO Toolkit

Rezultatele discutate Tn aceasta sectiune au fost introduse prima data prin lucrarea [36],
prezentata la 2023 IEEE 28th International Conference on Emerging Technologies and Factory
Automation (ETFA).

ACADO practic aplica practic control optimal pe un sistem neliniar. Pentru aceasta, con-
sideram costul cu formele (2) si (3) discutate in Sectiunea 3.2, unde: x contine starile, + =
[X S DO X,]", u reprezintd variabila de intrare, v = W si pentru variabila de iesire, pe care o
putem nota y, este considerat substratul S.

Scopul este obtinerea valorilor de pana la 40 mg/l pentru substratul S, mentinand in acelasi
timp valorile pentru oxigenul dizolvat in intervalul 1—3 mg/I. Mai mult, variabila de intrare W trebuie
mentinutd sub 100m3/h.

Astfel, se considera urmatoarele constrangeri: 0 < u < 100 constrangerea pe variabila de
intrare, 0 < y < 40 constrangerea pe variabila de iesire, 1 < z(3) < 3 constrangerea pe variabila
de stare si costul fOT S? 4+ W2 [36].

in ACADO, se specifica ecuatiile diferentiale care compun modelul matematic al sistemului
si de asemenea valorile initiale pentru variabilele de stare si intrare (asa cum sunt specificate
in Sectiunea 2.1). Mai mult, matricea @ care contine @, si R, pentru cost este creata, unde

0 0 0

~

Q= , R,=1siP=0][36].

o O
S =
o O
o o O

0 00O
Valoarea pasului de esantionare este de asemenea AT = 0.5.

Tot ce ramane de facut este alegerea punctelor de echilibru in care sistemul se va stabiliza.
Sunt alese doua seturi de puncte de echilibru, asa cum se poate observa mai jos, iar reprezentarile
grafice pentru ambele scenarii sunt:

Cazul 1. rr =[223.8 38.9 2.6 447.6 33|.

Cazul 2. rr =[228.7 37.1 2.9 4574 35].

a. b.

Figura 4: Simulari ACADO pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2 [36]

Se observa ca atat variabilele de stare, cat si variabila de intrare ating valorile cerute, indiferent
de punctele de echilibru setate.
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3.2.3 Discretizare

Se considera forma generala a unui sistem neliniar descris de o ecuatie diferentiala [33]:
& = Fo(z,u), (4)

avand constrangerile pe stari si intrari z € X si u € U, unde F.(z,u) descrie dinamicile continue.
Discretizarea sistemului se obtine cu metoda Euler [37], si se obtine ca:

Fy(z,u) =z + ATF.(z,u), (5)

unde Fy(z,u) descrie dinamicile discrete.

3.2.4 Problema NLP

Pentru a indentifica cele mai bune intrari ale sistemelor dinamice, in teoria controlului optimal
neliniar se prezinta frecvent problema in forma de programare neliniara [38].
Forma generala a problemei NLP este [39]:

(NLP):  min f(z) (6)

zeR™
s.tic(z) <0

Ceq(z) =0,

unde functile f : R* — R, ¢ : R® — R™ and ¢, : R" — RP se presupun continue si cel putin o
data diferentiabile.

3.2.5 Studiu de caz - NLP

In acest studiu de caz, obiectivul este stabilizarea sistemului de tratare a apelor uzate cu
namol activ, sub forma unei probleme de programare neliniara, printr-un algoritm in MATLAB care
utilzeaza functia fmincon. Scopul principal ramane obtinerea valorilor de pana la 40 mg/l pentru
subtratul S, fiind important sa mentinem calitatea apei in parametrii dati de standardele nationale.
Mai mult, trebuie sa mentinem valorile oxigenului dizolvat in intervalul 1—3 mg/I, care este un factor
important in sustinerea vietii acvatice si a echilibrului ecologic. in acelasi timp, trebuie monitorizata
si controlata variabila de intrare, reprezentata de W, pentru a-o asigura valoarea sub 100 m3/h.

Problema NLP are urmatoarele componente:

» variabila de decizie = este reprezentata de variabila de intrare W;
« functia obiectiv este data de costul considerat, care este fOT S? 4+ W2,
« constrangerile din Sectiunea 3.2.2.

Observam ca, in toate trei cazurile, sistemul este stabilizat, iar obiectivul de a mentine valoarea
pentru S sub 40 mg/l, iar pentru DO in intervalul 1 — 3 mg/| a fost atins.

Se observa ca in timp ce valoarea pentru AT descreste, valoarea pentru timpul de rulare
creste. Pentru AT = 0.1, insa, valoarea care se obtine pentru concentratia de DO este cea
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Figura 5: Simulari pentru problema NLP pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2, c. Cazul 3

Tabelul 1: Timpul de rulare pentru cele trei cazuri considerate

Cazuri Timp de rulare (secunde)
Cazul 1. AT =0.5 450.05
Cazul 2. AT =0.25 859.75
Cazul 3. AT =0.1 2302.35

mai mica, asa cum se observa in reprezentarea grafica, si astfel, pentru cazul al treilea, costul
operational este cel mai mic.

3.3 Control optimal liniar

O alta abordare a problemei propuse presupune transformarea sistemului continuu intr-o forma
liniara. Aceasta metoda incepe cu discretizarea dinamicilor continue si apoi liniarizarea lor in jurul
unui punct.

3.3.1 Liniarizare

Pentru a simplifica algoritmii, sistemul e ste aproximat cu principiul seriilor T aylor. Fie (z¢, uo)
punct de echilibru, astfel F;(xo,ug) = 0. Apoi, se aplica seriile Taylor pe functia F; in jurul punctului
de echilibru si se obtine [41]:

oFy T — To
F ~ F _—
a(Tp, ug) a(xo, uo) + 3o, up) (x0,uo) [uk B uo]

Tk — T0
= Fy(xo,up) + [%(%,Uo) *gffj(fﬁo,uo)} [ ]
Ul — UQ

0Fy oFy
—F 9 _ 97d — ).
(0, up) + i (w0, uo)(wx — o) + D (w0, u0) (up — uo)

Pentru simplitate, se noteazd A, = g%j(:co,uo) si B, g%:(:co,uo). Deoarece Fj(x,u) =
x + ATF.(x,u), matricile pot fi scrise si in forma A, = % = I, + AT%ZC and B, =

O(z+ATF,) _ OF.
ou - ATTJ'

Avand in vedere notiunile discutate mai sus, se considera astfel urmatoarea structura a mod-
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elului liniarizat [42]:
Tyl = Ax{L'k + Buuk., with T € Z, U € V, (7)
unde z;, este vectorul de stari si u;, reprezinta vectorul de intrari.

3.3.2 Forma QP

Conform [39], problema poate fi rescrisa in forma de programare patratica (QP) astfel:

min leQx +q'x (8)

z€RN(nz+nu)

st. Arx=0b, Czx<d,

(R, 0 0 ]
0 Q. 0
unde w = [vg z{ vf 25 ..of_; 24, Q=1 ¢ 1 1 ilsig=—-Qu.
0 0O 0 .. R, O
(0 0 0 0 Q-

3.3.3 Case study - Linearized model

Rezultatele discutate Tn aceasta sectiune au fost introduse prima data prin lucrarea [36],
prezentata la 2023 IEEE 28th International Conference on Emerging Technologies and Factory
Automation (ETFA).

x = F(x,u) _)i X1 = Fa(Xp, Uy) —— Z+1 = AgZ + Byvy

(%9,up) l

MPC

l

_l uy + vy ’\(—- i,k = {0,1,.. N—1}

Figura 6: Schema de discretizare si liniarizare [36]

in acest studiu de caz, se construieste o functie de MATLAB care calculeazd matricele A, si
By, si o functie de MATLAB pentru forma QP rara, din care rezulta elementele @, ¢, A, b, C, d care
fac parte din structura formei QP (8).

Algoritmul din MATLAB urmareste schema din Figura 6.

in fisierul script care apeleaza aceste doua functii, initializim starile si intrérile zy = [200; 90; 2; 320]
si vg = 30. Apoi, valoarea pentru N este N = 200, matricele @, si R, care compun Q) sunt

00 0 O
01 0 . . . .

Q. = 00 0 0 si R, = 1. Mai departe, v}, k = {0,1,..., N — 1} este calculat folosind fie co-
00 0 O
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manda quadprog [43], sau software-ul de MATLAB CVX [44]. Valoarea pentru AT este AT =0.5
si se ruleaza simularile pentru cele doua cazuri de puncte de echilibru date in Figura 7.

Figura 7: Simulari cu modelul liniarizat pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2 [36]

Este evident din observatii ca, indiferent de punctele de echilibru setate, variabilele de stare si
intrare ating mereu punctele cerute.
3.3.4 Comparatie - ACADO vs. modelul liniarizat

Reprezentarile grafice urmatoare afiseaza comparatia intre rezolvarea problemei cu ACADO
Toolkit si cu algoritmul de MATLAB pentru modelul liniarizat:

a. h.

Figura 8: Comparatie grafica pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2 [36]

in ceea ce priveste timpul de rulare, algoritmul construit in MATLAB este mult mai rapid decat
cel creat cu ACADO Toolkit (200 secunde vs. 2 zile complete). In ceea ce priveste stabilizarea,
este evident din grafice ca algoritmul in ACADO stabilizeaza sistemul mai repede decat celalalt.

3.4 Concluzii

in concluzie, atat ACADO Toolkit, cat si metodele de rezolvare puse la dispozitie de MATLAB,
ofera o platforma puternica pentru rezolvarea problemelor de control optimal. in lumea avansati
din punct de vedere tehnologic de astazi, controlul optimal este o disciplina importanta, iar ideile
si metodele sale vor continua sa fie utilizate in domeniul sistemelor de automatizare si control.
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Capitolul 4. Algoritmi de optimizare pentru MPC liniar

4.1 Generalitati

in acest capitol, incepem cu explorarea conceptelor fundamentale de optimizare, concentrandu-
ne atentia pe metoda Coordinate Descent, o tehnica versatila si des utilizata, care simplifica prob-
leme complexe de optimizare prin impartirea lor in subprobleme usor de gestionat. Mai mult, ne
ocupam si de metodele de Augmented Lagrangian, o clasa de algoritmi cunoscuti pentru eficienta
lor in abordarea problemelor de optimizare constransa. Metodele de Augmented Lagrangian folos-
esc multiplicatori Lagrange in cautarea solutiei optime a problemei, tinand cont de constrangeri,
fiind astfel instrumente indispensabile an domeniul Model Predictive Control.

4.2 Notatii si definitii

Urmatoarele definitii si remarci sunt preluate din literatura de Coordinate Descent, ca de ex-
emplu din [45].
Definitia 1 Fie functia ) : R" — R continua si diferentiabilda. Atunci, derivata V) este Lipschitz
continud daca exista LY > 0, pentru care este adevarata urmatoarea relatie:

IV (x) = V() < Lz —yll Ve, y € R (9)

Definitia 2 O functie f : R" — R are gradient Lipschitz continuu, avdnd constantele Lipschitz
L; > 0 daca este adevarata urmatoarea inegalitate:

\Vif(x+Uh) = Vif(z)|| < Li||h]| YheR™ Vi=1:N. (10)
Utilizand demonstratia Teoremei 2.1.5 din [46], obtinem o consecinta a acestei proprietati:

Fla 4 Uih) < f(2) + (Vaf (2), 1)+ ] h. (1)

4.3 Metoda Coordinate Descent

Metoda Coordinate Descent este un algoritm de optimizare care minimizeaza u functie suc-
cesiv de-a lungul coordonatelor pentru a-i gasi punctul de minim. La fiecare iteratie, algoritmul
determina o coordonata (bloc) printr-o regula de selectie, apoi minimizeaza exact sau inexact
pe directiile coordonatei corespunzatoare, fixandu-le pe celelalte. Actualizarea se poate face in
maniera aleatoare sau ciclica.

4.4 Metoda Augmented Lagrangian si strategia MPC

Metoda Augmented Lagrangian [47] si strategia Model Predictive Control pot fi folosite impreuna
in anumite situatii pentru a rezolva probleme de optimizare cu constrangeri, in contextul strategiilor
de control bazate pe MPC. incorporand metoda Augmented Lagrangian in MPC, constrangerile
pot fi gestionate eficient, iar performanta generala a sistemului de control poate fi semnificativ
imbunatatita. Obiectivul nostru este sa construim diversi algoritmi care sunt capabili sa rezolve

11
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probleme MPC derivate din sisteme liniare si neliniare, prin aplicarea metodei Augmented La-
grangian.

in cele ce urmeaza, folosim notatiile de mai jos, incepand procesul de cercetare la fel ca
in lucrarea [48]. Mai mult, algoritmii prezentati in pseudocod in acest capitol se regasesc de
asemenea si in articolul publicat [48].

« H = 0 (H = 0) exprima ca o matrice patratica H este pozitiv (semi-pozitiv) definita;
» H’ (sau 2’) este notatia pentru transpusa unei matrice H (sau a unui vector z);

* H; ; noteaza elementul de pe linia i si coloana j intr-o matrice H;

* H;., H.; reprezinta vectorul linie i, si respectiv vectorul coloana j intr-o matrice H.

Pentru un vector z, ||z||2 exprima norma euclidiana a vectorului z, z; este un subvector obtinut
din z prin eliminarea componentei de pe pozitia ¢, si anume z;.
incepem astfel cu formularea MPC pentru urmdrirea referintelor de mai jos [48]:

N-1
ming 3 e ~siZH1G, + gl i I, + 10wl
st 241 =A.z+ Byvy, Vt=0,N-1
Y1 = Cyzit1, Vi=0,N—1
v = vi—1 + Ay, Vt=0,N—1 (12)
b, <z < ub,, Vt=1,N
Iby < vy < uby, Vt=0,N—1

20 = 2,V—-1 = 0,

unde z; € R"= este vectorul starilor, v; € R™ este vectorul intrarilor, y, € R"v este vectorul iesirilor,
Av; = vy —vy_1 reprezinta vectorul incrementarilor de intrare, y{j{ si vr® sunt punctele de referinta
pentru stari si intrari, si nu n ultimul rand, z si v sunt valorile initiale pentru stari si intrari. Pentru a
simplifica notatiile, Tn cele ce urmeaza consideram reformularea sistemului (12):

N
1 1
min§ Z sT(CTWC) sy — sT (CTWry,) + §AvtT_1WuAvt,1 (13)
i
S.t. St+1 = As; + Bu;, Vt=0,N -1
Ibs < sp < ubg, Vi=1,N

Iby, < Avp < uby, Vi=0,N—1

So —

r A, B B C 0 0
Undest: “t N Ye ,A: * U,B: U,C: Y , W = Qy ,
Vi1 v{_q 0 I, I, 0 I, 0 R,
. e L b . . .
limita inferioara b, = bz si limita superioara ubs; = ubz . Mai mult, notam prin w € RN %7
v UDy

12
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cu n, = n, + 2n, variabila de decizie care cuprinde starile, intrarile si vectorul de incremente de
intrare asupra intregului orizon de predictie N. Astfel, w ia urmatoarea forma:

T T AT T T T Nxng
w=[Avy,s1,Av7,8] ..., Avy_q, sy] € RV "=, (14)

in aceeasi maniera, constrangerile de inegalitate pe stari si intrari devin:

by < s; <ubs, Vt=T,N
{ S st Subs, Y = 1< w < ub. (15)

by, < Avy <ub,, VE=0,N-1

La fiecare pas, problema MPC (12) poate fi rescrisa in forma QP data mai jos:

min%wTHw + fTw
st Ib<w<ub (16)

Acqw = beg

unde H = H” = 0, H € R™", n = Nn,, f € R, A, € RNM=Am)xn gj j e RN(M:4m0),

R 0O 0 ... 0 0
0 Q 0 ... 00

iar matricele sunt definite ca H = P ;| withR=W,and Q = CTWC, f =
0O 0 O R 0
0 0 0 0 Q

—CTWry B -1 0 0 0 0 0 —Asg

—CTWry 0 A B -I 0 0 O 0

. » Heqg = | . . . . » beg =
~CTWry 0o 0 0 0 .. A B —I 0

Remarca 2 Atat matricele, cét si limitele inferioara si superioara se pot schimba la fiecare executie.

Rezolvam problema de programare patratica (16) cu o metoda bazata pe tehnica Augmented
Lagrangian (AL) si strategia Coordinate Descent (CD). Metodele primale nu pot fi aplicate cand
limitele problemei (16) sunt luate in considerare, deoarece proiectarea pe un set fezabil este
imposibila. De aceea, ne gandim sa abordam strategii duale, deoarece metoda duala rapida de
Augmented Lagrangian este una dintre cele mai eficiente. in consecinta, punem la dispozitie
expresia de mai jos pentru functia constransa lagrangiana & : & x R" — R, with &’ = {lb < w <
ub}:

1
L(w,\) = §wTHw + fTw 4+ AT (Aeqw — bey), (17)
unde X € RN (=) este vectorul de multiplicatori Lagrange asociat constrangerilor de egalitate
din problema QP (16). Problema duala a (16) este In;mxd()\) = m;mxmigz(w, A).
we

Conform [49], d()) nu este diferentiabila in general, deci orice metoda de subgradient utilizata
pentru a rezolva problema duala poate avea o rata de convergenta slaba. Astfel, functia AL:

13
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1
Zy(w, \) = inHw + FTw + AT (Aeqw — beg) + gHAeqw — begl|? (18)

este in schimb utilizata, unde p > 0 este un parametru de penalizare. Urmatoarea expresie
reprezinta problema duala augmentaté:mfxd,,()\) = m}é\lxbruréiggp(w, \) este diferentiabila daca H +
pAZ;Aeq = 0.

Problema duala si problema duala augmentata au aceeasi solutie [50], si cel mai important,
d,(X\) este concava si are gradient Lipschitz continuu, avand constanta Lipschitz % [49], [51],
Vd,(A) = Aeqw*(X) — beg, Unde w*(X) este solutia optimala a problemei interioare urjréiggp(w,A)
pentru A dat.

Problema interioara poate fi scrisa in forma de mai jos:

Zp(w,A) = %wT%w + /(N w, (19)

unde # = H + pAl Acg and £(N\) = f+ AL — pAl bey. Mai mult, 7 are o structura bloc rara,
ceea ce, conform [52], are forma urmatoare:

(Y1 2 0 0 0
Y3 b3 s s 0
0 i 1 w2 0
0 of 3 s Yy

o O O O
o O o O
o O O O

(20)
0 ... Y3 Ys U5
0 0 0 0 0 .. o7 o oy
000 0 0 0 .. of @I v

unde ¢ = R+ pBT B, ¢» = —pB”, 43 = Q + pl + pAT A, oy = pAT B, ¢5 = —pAT, 1ps = Q + pl.
Asa cum sunt prezentate in [53], iteratiile urmatoare compun algoritmul AL:

Wi41 = arg minZ,(w, \¢) (21)
wed
)\t+1 =\ + (Aeqwt—i-l - beq>‘ (22)

Convergenta algoritmului AL poate fi garantata pentru o varietate larga de valori ale parametru-
lui de penalizare, asa cum este prezentat in [53]. Mai specific, cu cat este mai mare valoarea lui
p, CU atat mai rapid converge algoritmul, insa cu atat mai greu de rezolvat devine subproblema.

Algoritmul accelerat AL are urmatoarea forma restransa:

14
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Metoda Accelerated augmented Lagrangian (AALM) [54]

Intrare: Valoare initiald wy € &, \g € RV(=+) > ( parametru de penalizare, T' numar
maxim de iteratii pentru problema exterioara, ¢,,; acuratete exterioara
1. Setare iy =1, 19 = N\o
2.fort=0:T—-1do
2.1. wy = argmin,(w, 1)
2.2. M1 = VL:-I— P(Aeqwt — beg)
2.3. if || \a1 — 1|13 < eour break
2.4, 1y, = VI,
2.5, vep1 = A1 + 2 (M — o)
3. end.

Obiectivul nostru este sa rezolvam subproblema interioara puternic convexa din pasul 2.1 din
algoritmul de mai sus. Deoarece functia d, este neteda si concava, atunci rata de convergenta
pentru AALM este O (;3).

4.5 Algoritmi pentru problema interioara

Problema interioara care trebuie rezolvata are forma migzp(w, v) = %wT%w + £(v)Tw, unde
we

# - 0. In consecinti, costul este puternic convex, iar valoarea proprie minima a matricei %
este parametrul de convexitate puternica, u = A\, (#). Exista situatii in care parametrul de con-
vexitate puternica este dificil de determinat, si altele in care este usor de aflat. Exista astfel trei
solutii: metoda Coordinate Descent, metoda Accelerated Proximal Coordinate Descent si metoda
Restarted Accelerated Coordinate Descent. Contributia noastra principala este ca adaptam acesti
trei algoritmi pentru doua cazuri: cazul scalar, unde minimizam problema interioara de-a lungul
unei singure coordonate alese aleatoriu la fiecare iterasie, mentinand celelalte coordonate con-
stante, si cazul bloc, unde actualizam componente bloc are starilor si intrarilor sistemului in ordine
ciclica inversa. In cazul scalar este nevoie de intreaga matrice # ca variabild de intrare. Nu si
in cazul bloc, unde se foloseste in schimb forma (20), mai specific, ¥, V2, 13, 14, V5 Si 1Yg. Mai

mult, reamintim notatia s, = sz ] astfel w; devine w;, = Azkl , astfel ca, pentru cazul bloc,
k—1 k
calculam termenii sy, Avy_1, ... , $1, Avg. De asemenea, constantele Lipschitz sunt calculate
dupa cum urmeaza:
~ = [1¥sll
Ly_1=Ly_o=..=Li=|¢s]
uN—l = uN—Q = Lg = WJIH

Motivul pentru care implementam regula ciclica inversata este deoarece utilizam faptul ca
solutia optimala obtinuta la pasul anterior este folosita ca punct de start in aceasta situatie.
Urmatorii algoritmi scrisi Tn pseudocod prezinta cele trei metode (CD, APCG [55] si R-APPROX
[56]) pe care le utilizam pentru a rezolva problema interioara, toti trei fiind prezentati atat pentru
cazul scalar, cat si pentru cazul bloc [48].

4.5.1 Metoda CD
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CD (Metoda Coordinate Descent pentru cazul scalar)

Intrare: w° € R™, v ¢ RN(=+7) T3 numarul de iteratii, ¢;, acuratete interioara, M
numarul de puncte considerate pentru criteriul de oprire.
1.for { =0: Timer — 1
1.1 4 =randi(ng, 1)
120" = |of - = (T’ + /()]
1.3 w]“l :wf,j %1
2.if max ([JwF —wF|2) > ¢, break

k=0:M—-1
3. end.

ubt

Ibt

CD BLOCK (Metoda Coordinate Descent pentru cazul bloc)

Intrare: w° € R, v € RN(=+m) o numarul de iteratii, 11, ¥a, U3, ¥4, s, 16 (VEZ
(20)), €, acuratete interioara, M numarul de puncte considerate pentru criteriul de oprire
1. forf:()-Ti,me,,—l
10850 =[5 = g Ty + 0 Ak + sty + /N(y))}“w
1.2 Ao = Ay — 7 (T by + iAoy + s+ Ava ()]

1.3forz’:N—1'2do
1.3.1 s = [ ; (1/15 sty +¢2TAvf_1 + gt + Vs Avf 4 hsst, | + A(y))]

ubN

ubn _1
lby_1

ub;

1b;

ubi,
132 Avit! = [Avf_l — TSl A, + st +/H(”))L 1
i—1
1.3.3 end )
uo1
1.4 5441 = {s{ — (05 v + st + patsof + ihssh + mm}lbl

ubo

1.5 AfH = [Avf — 2 (WT Ak + st + £o(v)]

2.if max ([Jw"F —wF|2) > ¢, break
k=0:M—-1

3. end.

by

4.5.2 Metoda APCG

APCG (Metoda Accelerated Proximal Coordinate Gradient pentru cazul scalar)

Intrare: w° € R, v € RN(=+m) 77 numérul de iteratii, parametrul de convexitate
puternica i > 0 €;, acuratete interioara, M numar puncte pentru criteriul de oprire
1.set ¢? =, W' =0, a = f

2.for /=0 :Tjper — 1

041 _ witagt
21w = H1a

29 ¢£+1 — (1 _ a)¢€ i awft!
2.3 i =randi(ng, 1)
231 L; = |%; ;|

041
23.2 ¢i+ = |:¢f nzaL
233w = w4+ nya (¢ — ¢f) + nga
3.if max ([Jw'*! —wtF|?) > ¢, break

k=0:M—1
4. end.

bt

(% w4 £ )}
2( é y€+1)
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APCG BLOCK (Metoda Accelerated Proximal Coordinate Gradient pentru cazul bloc)

Input: w0 € R v e RN(=+m) T number of iterations, 1, ¥a, ¥, 14, s, Ve (S€€
(20)), €, inner accuracy, M number of points to consider for stopping criteria
1.set " =, W’ =uw? a = ‘f ,n=2N
2.for{ =0:Tiper — 1
2.1 witt = «tad
2.2 ¢ = (1 — a)¢? + aw'™!

2.3 s = [sy = gabg W sh_y + 0F Avfy_y +osh + £v ()]

ubn

by
ubn_1

2.4 A = [Ava_l — qarr— (V1 sy + 1 Avy_y +asly + Ay (v ))}
2.5fori:N—1:2do

25.1 5 = [sf -

lbn_1

ub;
(VT sty +vF Aol + s{ + palof + sty + £i(v))]

naLs Ib;
ub; 1

25.2 Avffll = [Avf 11— mLu (T st S;_o + 1!11Avf_2 + 1!1255_1 + /i—l(l/))]
2.5.3end

lbi—1

uby
2,657 = |f — i (W A0+ ias] + o] +ussh + A))]
ubg
2.7 Avftt = [Avg — qarg (V1 A + dasi + fo(V))} e
_ S€+1 -
AUSH
S€+1
28 ¢€+1 — 1
¢
Avy,
st |
29 wé _ w£+1 +n Oz(d)“_l ¢£) + nxa2(¢€ _ wé—{—l)
3.if max (sz R wfF(12) > ¢, break
k=0:M —
4. end.

4.5.3 Metoda R-APPROX

APPROX (Metoda Accelerated Parallel and Proximal Coordinate Descent pentru cazul
scalar)

Intrare: w° € R, v € RN(=+m) 70 numér de iteratii, parametrul de convexitate
puternicé u > 0 €, acuratete interioara, M numar puncte criteriu de oprire.
1.setm? = w0, 00 = nlz
2.for /=0 :Tiper — 1
2.1y = (1 - 0w +0'm!
2.2i = randi(ng, 1)
221 L; = |7,

2.2.2mit! = [mf — i (g + fiv) )}
2.2.3 W =yt 00 (mH — )

ubt

vt

(9[)4+4(9£)2_(92)2
213 9£+1 — S
3. if max ([lw?H 1 — Wt F(12) > €;,, break
4. end.
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APPROX BLOCK (Metoda Accelerated Parallel and Proximal Coordinate Descent pentru
cazul bloc)

Intrare: w° € R™, v e RN(=+m) T3 numar de iteratii, 11, 12, ¥3, ¥4, 15, ¥ (vezi (20)),
€;n acuratete interioara, M numar puncte criteriu de oprire
1. set m% = w9, Hozi,n:ﬂ\f
2.for 0 =0: Tiper — 1
2.1y = (1 — 09w’ + 6'm!
225" = [Sﬁv - m( T8y + 03 Avy )+ Pesty + An (v ))}

ubn

by
ubn 1
2.3 Avifl = [Ava_l — Ww%_l + 1 Avly | + Pashy + fN_l(y))}
2.4fori:N—1:2do
2.4.1 g+ = [ ¢_

lby_1

ub;

(d'si_ 1 + 03 Avf_) + tgsi + haAvf + 1/1555+1 + /z‘(V»Lb

glan

(3
ub;_1

242 Avit] = [Avf 1 ganu (Y180 + P10y + thast | + /i—l(’/))}
2.4.3 end
2.5 51 = [sf = grbrz (WF Avf + vst + a Aol + vssh + /1(0))]

b1
uby

b1

ubg
2.6 Auf* = [Avf — et (W Avf + st + /0)]
Mgl T
O
Y2
AU0+1
S£+1
2.7 mt+! !
Avﬁll
e+1
2.8 Wit = y“l + 0'y(m"+! —m?)
(69)4+4(64)2—(6)?
29 9Z+1 _ 5
3. if i %1%}( (sz7k+1 — wfka2> > ¢;, break
4. end.

Pentru a ne asigura ca obtinem convergenta liniara, aplicam schema de restart propusa in
[56], care aproximeaza adaptiv parametrul de convexitate puternica.

R - APPROX (Metoda Accelerated Parallel and Proximal Coordinate Descent Method cu
restart)

1. alegere wy € R"=
2. setare wy = wy
3. alegere perioade de restart 70, . . T. .. T" ~CN
4. forr > 0do
4.1 w,41 = APPROX (problema interioara, &,, 17, ...
5. end.

4.6 Studiu de caz

Rezultatele prezentate in acest studiu de caz, care au fost obtinute din algoritmii prezentati
in acest capitol, au fost prima data introduse in lucrarea [48], publicata in Journal of Control
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Engineering and Applied Informatics.

4.6.1 Sisteme liniare si neliniare

Sistemele liniare folosite in cercetarea noastra sunt: modelul aviatic liniarizat si instabil in bucla
inchisa AFTI F-16 [57], [58], modelul de elicopter de laborator (Quanser 3-DOF Helicopter) [59],
sistemul mass-spring [60], pendulum inversat [61] si sistemul cu patru rezervoare [62].

Sistemele neliniare utilizate in cercetarea noastra sunt: sistemul de tratare a apelor uzate cu
namol activ in patru stari descris in Sectiunea 2.1 si sistemul cu rezervor adiabatic cu amestecare
continua (CSTR), explicat in [63] si pus la dispozitie de site-ul Mathworks [64].

4.6.2 Rezultatele simularilor

Se stabilesc conditiile de simulare. Astfel, ca metrica de performanta folosim un cost patratic
cu matricele @ si R definite in Sectiunea 2.3, R, = 0,,, W, = 0.11,, si Q, = 101,,. Mai mult,
pasul de esantionare este dN = 0.05, iar orizontul de predictie este N = 5.

Criteriile de convergenta sunt [48]:

* pentru problema interioara, algoritmul se opreste cand numarul de iteratii atinge o anumita
valoare: 200000 pentru CD, 50000 pentru APCG, 5000 pentru APPROX, 50000 pentru CD
BLOCK, APCG BLOCK si APPROX BLOCK, sau cand ||w; — w;_1]|> > 1077

* pentru problema interioara, algoritmul se opreste cand numarul de iteratii atinge valoarea
5000 pentru oricare dintre metode, sau ||A — A||? > 1074

Cele doua tabele date mai jos prezinta numarul de iteratii interioare si exterioare pentru fiecare
metoda, atat pentru cazul scalar, cat si pentru cazul bloc, si de asemenea timpul de rulare pentru
fiecare pas de MPC, si timpul mediu si maxim pentru fiecare iteratie a problemei exterioare:

;;Iorllhms_sysmmi A16| H | MS | IP | FT |wwTP|CSTR Amnmmsfsyswmi A6 | H | MS | IP | FT |WWTP|CSTR
Inner iterations | 40115 | 32495 | 6365 | 2095 | 15620 | 20780 | 1085 é Inner iterations 6113 | 3705 | 775 | 990 | 320 | 5020 | 325
8 Outer iterations 80 25 40 75 15 5000 | 5000 3 Outer iterations 75 20 40 40 15 5000 | 5000
MPC step 58 | 16 | 15 | 0o | o5 | 1154 | 537 S MPC step 13.01| 13 | 31 | 23 | 05 | 5289 | 2381
Average time 007 | 0.06 | 0.03 | 0.02 | 0.01 | 002 | 0.01 Average time 02 | 005 | 007 | 005 | 003 | 01 | 004
Maximum time 01 | 04 | 009 | 01 | 002 | 007 | 004 Maximum time 03 | 0.1 04 | 01 0.1 0.2 0.1
Inner iterations 5070 | 4730 | 5245 | 2252 | 4795 | 4060 | 2060 é Inner iterations 1175 | 946 | 235 | 170 | 95 | 1010 | 135
§ Quter iterations 80 | 20 | 40 | 40 | 15 | 5000 | 5000 g Outer iterations 75 | 20 | 40 | 40 | 15 | 5000 | 5000
MPC step 106 | 02 | 06 | 03 | 01 | 388 | 121 g MPC step 301 | 04 | 1.3 | 03 | 02 | 1323 | 285
Average time 0.01 | 0.009 | 0.01 | 0.009 | 0.001 | 0.007 | 0.002 Average time 0.03 | 0.01 | 0.02 | 0.005 | 0.008 | 0.02 |0.005
Maximum time 0.01 | 01 | 0.03 | 0.04 |0.002| 003 | 0.03 Maximum time 0.04 | 0.04 | 02 | 002 | 002 | 006 | 0.04
x|  Inner terations 2000 | 2000 | 2250 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 é Inner iterations 550 | 550 | 500 | 500 | 500 | 550 | 550
E Outer iterations 75 20 40 40 15 5000 | 5000 2 Quter iterations 75 20 40 40 15 5000 | 5000
w MPC step 204 | 03 | 00 | 06 | 02 | a77 | 340 E MPC step 99 | 101 | 28 | 19 | 02 | 4304 | 528
Average time 002 | 001 | 002 | 0.01 | 002 | 001 | o007 x: Average time 01 |0004| 0.06 | 0.04 | 001 | 008 | 0.01
Maximum time 0.004 | 0.3 |0.003| 0.03 | 0.03 | 004 | 0.03 Maximum time 02 | 0.09 | 000 | 007 | 004 | 01 0.1
a. b.

Figura 9: Numar de iteratii si timp de rulare pentru: a. cazul scalar, b. cazul bloc [48]
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Afisam de asemenea si comparatiile grafice rezultate pentru sistemul AFTI F - 16 si pentru
sistemul de tratare a apelor uzate cu namol activ. Comparam cei trei algoritmi, atat pentru cazul
scalar, cat si pentru cazul bloc.

x2 e
100 T T T g APGG
APPROX
COBLOCK
APCE BLOCK
APPROX BLOCK

20 m &0 & w0 120 a0 B0 180 2 o 20 4n =] 80 100 120 40 180 180 200

Figura 10: Comparatie grafica pentru: a. sistemul AFTI-16, b. Sistemul de tratare a apelor uzate
cu namol activ [48]

Observam ca timpul de rulare pentru toate cazurile luate in considerare este mai redus atunci
cand problema este rezolvata cu APCG si R — APPROX decat in situatia in care este rezolvata cu
metoda clasica de Coordinate Descent.

Comparand APCG si R — APPROX, rezulta ca numarul de iteratii si timpul de rulare sunt mai
mici pentru APCG decat pentru R — APPROX. ins&, un argument notabil in favoarea metodei
R — APPROX este ca, spre deosebire de metoda APCG, aceasta nu are nevoie de valoarea
parametrului de convexitate puternica p, metoda functionand cu un parametru de convexitate
puternica necunoscut.

4.7 Concluzii

in concluzie, metodele Coordinate Descent, Augmented Lagrangian si Model Predictive Con-
trol ofera perspective diferite in abordarea problemelor de optimizare. Mai mult, integrarea strate-
giilor de Augmented Lagrangian si Model Predictive Control in domeniul problemelor de opti-
mizare reprezinta un avans considerabil in cercetare. Prin reducerea decalajului dintre opti-
mizarea constransa si controlul predictiv, aceasta metoda combinata aduce mai multe avantaje:
extinde numarul si tipul de probleme care pot fi rezolvate si deschide calea pentru solutii inovative
in diverse domenii. Alegerea metodei depinde de caracteristicile problemei si de compromisurile
dintre eficienta computationald, acuratete si usurinta de implementare.
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Capitolul 5. Metode de Deep Learning pentru recunoasterea si de-
tectarea defectelor

5.1 Generalitati

Retelele neuronale (NNs) sunt esentiale in domeniile de inteligenta artificiala, Machine Learn-
ing si Deep Learning. Principiul fundamental al retelelor neuronale este de a analiza datele pentru
a descoperi tipare si conexiuni [65]. Metricele de performanta sunt definite ca instrumente utilizate
pentru evaluarea eficientei si calitatii predictiilor unui model asupra unei sarcine date. Mai mult,
ele permit actualizari ale modelului iterativ si ajuta in luarea de decizii informate, oferind informatii
despre avantajele si dezavantajele modelului considerat [66], [67]. Metricele de performanta sunt
calculate prin utilizarea elementelor matricei de confuzie [68]. in problemele de clasificare bi-
nara (care au doua clase sau rezultate potentiale), o matrice de confuzie (numita de asemenea
si matrice de eroare) este o matrice utilizata in masurarea performantei unui model de clasificare
de machine learning. Matricea de confuzie este formata din patru elemente importante [68]: True
Positives (TP) - cazurile pe care modelul le-a recunoscut drept pozitive si sunt intr-adevar pozitive;
True Negatives (TN) - cazurile pe care modelul le-a recunoscut drept negative si sunt intr-adevar
negativel False Positives (FP) - cazurile eronat etichetate drept pozitive; False Negatives (FN) -
cazurile eronat etichetate drept negative.

Metricele de performanta pe care le utilizam in lucrarea noastra sunt descrise in cele ce
urmeaza [69]:

* Acuratete
Acuratetea reprezinta un indicator de performanta fundamental si des utilizat. Acuratetea
este masurata prin procentul de predictii corecte si este calculata prin ecuatia Accuracy =

TP+TN
TP+TN+FP+FN-*
* Precizie
Precizia masoara procentul de predictii pozitive (corect detectate ca pozitive). Astfel, precizia
este calculata ca Precision = 7p- -

* Recall
Recall este o statistica de performanta esentiala care determina procentul de predictii pozi-
tive. Astfel, recall este calculat ca Recall = 752

* Fi1-score
F1-score este un indicator de performanta de machine learning care ofera o evaluare a
performantei de clasificare a modelului crednd un echilibru intre precizie si recall. Astfel,

_ _ __ o . Precision-Recall __ 2TP
F1-score este calculat ca F'1 — score = 2 - 52200 2 = s s opr N -

5.2 Defecte injectate pe senzorul de oxigen dizolvat

Senzorul de oxigen dizolvat (DO) este una dintre cele mai importante componente ale unei
statii de tratare a apelor uzate, si este esential pentru pastrarea eficientei procesului si pentru
respectarea cerintelor de mediu. In aceastd sectiune ne vom referi la importanta, utilizarile si
contributiile sustenabile ale senzorului de oxigen dizolvat in contextul tratarii apelor uzate.
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Exista multe defecte mecanice care pot afecta senzorul de oxigen dizolvat dintr-o statie de
epurare, printre care: defectul de pompa de aerare, defectul drift, defectul bias, defectul stuck,
defectul spike si defectul precision degradation (PD). Tn subsectiunile ce urmeaza vom descrie
fiecare dintre aceste defecte, si vom prezenta atat expresia matematica a lor, cat si ceea ce se
intampla cand apar aceste defecte intr-o statie de tratare. Mentionam ca aceste defecte au fost
implementate in sistemul BSM2.

Diversele procese ale unei statii de tratare sunt simulate prin sistemul BSM2, asa cum putem
observa mai jos, in schema simplificata a acestuia.

M
anaerobic

b digester — | dewatering —>

storage B
tank

S
7o
1 \x/ =

FiN Activated sludge reactor

primary Tank Tank Tank Tank Tank secondary
clarifier r gmnd | 2 3 4 5 — | clarifier
* \
: I L

Figura 11: Schema simplificata a modelului BSM2 [27]

Asa cum putem observa, exista cinci rezervoare, primele doua sunt anoxice, iar ultimele trei
sunt oxigenate. Controlerul proportional-integral (Pl), care primeste valorile de oxigen dizolvat
masurate in rezervorul al patrulea, le compara pe acestea cu valorile de referinta, si apoi con-
troleaza pompele necesare pentru a mentine nivelul de oxigen dizolvat la valoarea potrivita, si
anume 2[mg/L] [27].

5.2.1 Defectul de pompa de aerare

Aerarea reprezinta un pas important in procesul de tratare a apelor uzate, incluzand adaugarea
de oxigen in apa uzata pentru a permite proceselor biologice sa aiba loc. Defectul de pompa de
aerare, asa cum il numim in lucrarea de fata, este o anomalie completa, care afecteaza coeficien-
tul de transfer de oxigen (K 1a4) din rezervorul al patrulea pe o perioada specifica de timp.

Defectele din sectiunile urmatoare pot fi injectate direct in senzorul de oxigen dizolvat, nu doar
il afecteaza ca o consecinta. Consideram astfel expresia s(t) = h(t) + n pentru iesirea asteptata
a senzorului considerat, fara nicio anomalie injectata, unde h(t) este iesirea senzorului la timpul ¢
si n este zgomotul care apare cu semnalul [70].

5.2.2 Defectul drift

Defectul drift este un tip de anomalie care apare cand valoarea senzorului de oxigen dizolvat
diverge treptat de la valoarea asteptata. Pe scurt, iesirea creste liniar de la valoarea normala cu
trecerea timpului. Formula matematica a defectului drift este s(t) = h(t)+n+b(t), b(t) = b(t—1)+wv,
unde v este constanta, b(t) este partinirea adaugata la semnal la momentul de timp ¢, care creste
dupa expresia b(t) = b(t — 1) + v [71].
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5.2.3 Defectul bias

Atunci cand senzorul de oxigen dizolvat intampina un defect de tip bias, masuratorile senzoru-
lui deviaza de la valoarea reala sau estimatd intr-o anumita directie (fie mai sus, fie mai jos). in
termeni simpli, cand o valoare constanta este adaugata la iesirea senzorului, apare o deviatie fata
de valoarea esimata. Expresia matematica pentru defectul bias este s(t) = h(t) + n + v, unde v
este constanta [71].

5.2.4 Defectul stuck

Defectul de tip stuck este 0 anomalie prin care senzorul de oxigen dizolvat devine fixat la o
anumitp valoare si nu poate livra informatii corecte despre concentratia de oxigen dizolvat din apa
tratata. Matematic, acest tip de defect poate fi descris ca s(t) = v, unde v este constanta [71].

5.2.5 Defectul spike

Defectul de tip spike este definit ca o crestere sau 0 scadere scurta si neasteptata a nivelului
de oxigen dizolvat, care nu corespund cu nivelul corect de oxigen din apa. Practic, deviatii de
amplitutine mare de tip spike sunt observate n iesirea senzorului, si, pentru a obtine un astfel de
defect, se adauga o partitie continua b, componentelor semnalului normal. Matematic, defectul de
tip spike are forma s(t) = h(t) + n+ by, Vt € v x 7,unde v = {1,2,...} este un set de numere
naturale si 7 > 2 este intervalul in care anomaliile spike apar in iesirea senzorului [71].

5.2.6 Defectul precision degradation

Defectul de tip precision degradation al senzorului de oxigen dizolvat descrie o circumstanta in
care capacitatea senzorului de a produce masuratori credibile ale concentratiei de oxigen dizolvat
din apa se degradeaza de-a lungul timpului. Practic, acest tip de defect modifica valoarea iesirii
senzorului cu un zgomot cu medie zero si o variatie mare. Defectul precision degradation este
definit matematic ca fiind s(t) = h(t) + 7 + ¢, 6 > 4;, unde 67 este zgomotul addugat cu medie
zero si 0 variatie mare [71].

5.3 Recunoastere de defecte

Recunoasterea de defecte joaca un rol important in identificarea anomaliilor care apar in sis-
temele de tratare a apelor uzate si asigura eficienta proceselor de indepartare a contaminatilor
[72]. Algoritmii de invatare supervizata pot fi antrenati sa recunoasca tipare care sugereaza prob-
leme, prin utilizarea informatiilor anterioare si prin esantioane etichetate pentru stari operationale
corecte si incorecte.

Una dintre strategiilor de invatare supervizata care apare ca un instrument deosebit de puter-
nic pentru procesul de recunoastere al defectelor este reteaua neuronala tip Feedforward (FFNN)
[73]. Cealalta metoda care se remarca este reteaua neuronala de tip 1D Convolutional (1DCNN),
o clasa de modele de Deep Learning construite pentru masuratori de senzori, printre altele [74].
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5.4 Studiu de caz

Rezultatele expuse in acest studiu de caz, care au fost prima data introduse in lucrarea [75],
au fost de asemenea prezentate la 28th International Conference on Emerging Technologies and
Factory Automation (ETFA).

Pentru cercetarea noastra, am propus si am evaluat doi algoritmi de invatare supervizata
(FFNN si 1DCNN) pentru recunoasterea atat a operarii normale a senzorului, cat si a patru
defecte mecanice (bias, stuck, spike si PD) care afecteaza senzorul de oxigen dizolvat si buna
functionare a statiei de tratare a apelor uzate. Mentionam ca am construit modelele neuronale in
mediu Google Colaboratory (Colab) folosind librariile open-source de Python Scikit-Learn 1.2.2 si
TensorFlow 2.12 cu Keras, un API Deep Learning de nivel inalt integrat.

De asemenea, datele pentru functionarea anormala a senzorului de oxigen dizolvat si a pompei
de aerare au fost colectate prin injectarea blocurilor de defecte in modelul BSM2, folosind MATLAB
Simulink. Modelul statiei de tratare a apelor uzate a fost rulat pentru un total de 609 zile, asa cum
este prezentat in [1], informatiile fiind analizate o data la 15 minute, incepand cu ziua a 245-a.
Urmatorul tabel contine ziua de inceput si durata fiecarui defect:

Tabelul 2: Injectarea de defecte pe senzorul de oxigen dizolvat [75]

Defecte Ziua de start Durata [ore]
Bias 280 480
Stuck 350 600
Spike 400, 420, 440, 460 48
PD 500 720

Reprezentarea grafica a fiecarui defect este data mai jos:

a) b)

IS .

c) d)

Figura 12: Defectele senzorului de oxigen dizolvat: a. bias, b. stuck, c. spike, d. precision
degradation [75]

Scopul studiului nostru este sa comparam doua metode de Deep Learning, FFNN si 1DCNN si
sa stabilim care tehnica de Deep Learning este capabila sa identifice in mod corect cele cinci stari
de operare ale senzorului de oxigen dizolvat in cadrul statiei de tratare a apelor uzate considerate
in aceasta lucrare. Cele cinci stari de operare sunt: starea normala de operare, pe care o notam ca
fiind clasa 0 n setul de date creat pentru simularile noastre, defectul de tip bias injectat in senzorul
de oxigen dizolvat, considerat clasa 1, defectul de tip stuck injectat in senzorul de oxigen dizolvat,

24



Ghinea Liliana Maria - Conducerea automata avansata a proceselor complexe Capitolul 5

considerat clasa 2, defectul de tip spike injectat in senzorul de oxigen dizolvat, considerat clasa
3 si defectul de tip precision degradation (PD) injectat in senzorul de oxigen dizolvat, considerat
clasa 4.
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Figura 13: Arhitecturile retelelor neuronale FFNN si 1SCNN [75]

Observatia 1. Ambele retele FFNN si 1DCNN sunt compilate cu functia Categorical Cross En-
tropy Loss function, optimizatorul Adam cu rata de invasare 0.001 si metrica de acuratete pentru
evaluarea modelului in timpul antrenarii si validarii. Mai mult, antrenarea se efectueaza cu metoda
fit() din Keras API, iterata in 100 epochs.

Observatia 2. 80% din date au fost selectate pentru antrenare si 20% din informatiile din setul de
date au fost pastrate pentru testare.

Hiperparamaterii celor doua retele neuronale au fost selectati prin Keras-Tuner [76], o librarie
generala de tuning pentru hiperparametrii. Tot ce ne ramane de facut este sa comparam cele
doua metode de Deep Learning in ceea ce priveste metricile de performanta (acuratete, precizie,
recall si F1-score). Date mai jos sunt matricile de confuzie obtinute pentru cele doua metode:

10020.0 garAi] 29.0 0.0 37.0 9917.0 VAL 194.0 0.0 7.0

4.0 394.0 0.0 0.0 0.0 31.0 357.0 0.0 0.0 0.0
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b.
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Figura 14: Matricile de confuzie pentru metodele de Deep Learning: a. FFNN si b. 1DCNN [75]

Reteaua FFNN obtine acuratete de antrenare de 98.32% si acuratete de testare 98.30%, iar
reteaua 1DCNN obtine acuratete de antrenare de 92.76% si acuratete de testare 92.90% .

Matricea de confuzie a retelei FFNN demonstreaza ca modelul clasifica corect in proportie de
98.3% (11494 date din totalul de 11693) si incorect in proportie de 1.7% (199 date din totalul de
11693). Matricea de confuzie a retelei 1IDCNN arata ca modelul clasifica corect in proportie de
92.90% (10863 date din totalul de 11693) si incorect in proportie de 7.1% (830 date din totalul de
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11693). Aceste rezultate demonstreaza ca performanta retelei FFNN este mai buna decat cea a
modelului 1DCNN.
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Figura 15: Precizie, Recall si F1-score pentru FFNN si 1DCNN [75]

Conform Figurii 13 de mai sus, cele mai bune rezultate de clasificare se obtin in scenariul cu
defect de tip bias pe sensor pe care aplicam reteaua FFNN (99.49% precizie, 98.99% recall si
99.24% F1-score) iar cele mai slabe rezultate se obtin in scenariul cu defect de tip PD pe sensor
pe care aplicam reteaua 1DCNN (87.93% precizie, 0.08% recall si 0.16% F1-score). Concluzia
este ca datele obtinute din acest caz de simulare sunt dezechilibrate prin comparatie cu alte clase.
De aceea, e posibil sa fie necesar sa adunam mai multe date pentru a imbunatati performanta
modelului 1DCNN.

Studiu arata ca reteaua neuronala FFNN are performanta si adaptabilitate mai bune decat cea
a modelului 1DCNN.

5.5 Detectare de defecte

Metodele de invatare semi-supervizate reprezinta o optiune promitatoare pentru detectarea
defectelor intr-o statie de tratare a apelor uzate. Invatarea semi-supervizatd, spre deosebire de
cea supervizata, utilizeaza o combinatie de date etichetate si neetichetate atat pentru conditii
normale, cat si pentru cele cu anomalii. invitarea semi-supervizati este utild in cazul statiilor
de epurare, unde datele etichetate pot fi rare si greu de obtinut. Aceste metode pot detecta
neregularitati sau erori in timp real sau aproape real folosind o cantitate mica de date etichetate
pentru antrenare si o cantitate mare de date neetichetate din operarea continua a statiilor de
epurare. Modelele semi-supervizate, asa cum sunt metodele tip autoencoder si algoritmii care se
auto-antreneaza, pot detecta in mod autonom deviatii ale comportamentului prezis, contribuind la
eficienta operationala a statiilor de tratatare a apelor uzate [77].

5.6 Metode semi-supervizate
5.6.1 Metode clasice semi-supervizate

Algoritmii clasici semi-supervizati sunt o clasa de metode care realizeaza conexiunea dintre
tehnici de Machine Learning complet supervizate si nesupervizate. in cercetarea noastrd, con-
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sideram trei metode clasice de invatare semi-supervizata: Isolation Forest (IF), prima data intro-
dusa in [78], Local Outlier Factor (LOF), prima data publicata in [79], si One-Class Support Vector
Machine (OCSVM), propus pentru prima data in [80].

Dupa ce am studiat aceste metode, am gasit cateva dezavantaje care au impact asupra
eficientei lor, cum ar fi scalabilitate limitata, lipsa de adaptabilitate, sau dificultate Tn manipu-
larea datelor dezechilibrate, asa ca am decis sa extindem cercetarea noastra la metode semi-
supervizate de Deep Learning, care sunt mai potrivite pentru provocarile specifice domeniul de-
tectarii defectelor in statiile de tratare a apelor uzate. Aceste metode moderne ofera o adaptabili-
tate mai buna, scalabilitate si robustete in manipularea datelor complexe si cu zgomot.

5.6.2 Metode de Deep Learning semi-supervizate

Examinam doua strategii de Deep Learning in plus fata de metodele clasice semi-supervizate
din sectiunea anterioara: Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) si Convolution Autoen-
coder (Conv-AE).

Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) [81] include multiple straturi ascunse atat in en-
coder, cat si in decoder.
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Figura 16: Arhitecturile pentru MLP-AE si Conv-AE [82]

Convolutional Autoencoder (Conv-AE) [83] este compus din encoder, care preia datele de
intrare pentru compresie, stratul tip bottleneck ca strat final in encoder, care contine reprezentarea
comprimata a datelor de intrare, si decoder, care reconstruieste datele originale de intrare printr-
un anumit numar de straturi convolutionale.

5.7 Studiu de caz

Rezultatele afisate in acest studiu de caz, si care sunt obtinute cu metodele prezentate in
sectiunile anterioare, au fost prima data publicate in lucrarea [82], publicata in revista Sensors.

Scopul cercetarii noastre este sa construim un sistem de detectie care foloseste cea mai buna
tehnica de invatare semi-supervizata din cele cinci pe care le studiem, si anume cele trei metode
clasice semi-supervizate Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor (LOF) si One-Class Support
Vector Machine (OCSVM) si cele doua metode de Deep Learning, Multilayer Perceptron Autoen-
coder (MLP-AE) si Convolutional Autoencoder (Conv-AE).
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Figura 17: Seturile de testare pentru functionarea normala si scenariile de anomalii [82]

Tabelul 3 ofera o analiza a celor trei scenarii considerate, examinand tipurile diferite de anomalii
si detaliile privind ziua de start si durata fiecarui defect. Acest tabel reprezinta un punct de referinta
util, permitand o intelegere claraa numeroaselor aspecte din fiecare scenariu.

Tabelul 3: Scenariile de defecte [82]

Set de date Defect Zi de start Durata
(ore)
Aeration valve 300 480
Set d? date Sensors drift 250 720
Sensor bias 350 600
4 x Sensor spike 400, 420, 440, 460 | 48, 48, 48,48
Sensor PD 500 720
Set de date Aeration valve + Sensor drift 250 720
2: Defecte Aeration valve + Sensor bias 350 600
concurente 4 x (Aeration valve + Sensor spike) 400,420,440, 460 | 48,48, 48, 48
Aeration valve + Sensor PD 500 720
Set de date
3 defecte 80% Aeration valve + 20% Sensor drift 250 720
concurente + 80% Aeration valve + 20% Sensor bias 350 600
incipiente 4 x (80% Aeration valve + 20% Sensor spike) 400, 420, 440, 460 | 48,48, 48,48
80% Aeration valve + 20% Sensor PD 500 720

Astfel, graficele din Figura 15 ofera o prezentare generala clara si concisa, furnizandu-le
cercetatorilor si expertilor o perspectiva detaliata asupra complexitatilor sistemului.

Tabelele 4 si 5 contin hiperparametrii alesi pentru cele trei metode semi-supervizate si pentru
cele doua metode de Deep Learning.

Observatia 3. in cazul in care hiperparametrii nu sunt specificati, se presupune ca ei iau valori
standard.

Construim algoritmii pentru cele cinci metode semi-supervizate in mediul Google Colaboratory
(Colab), folosind librariile open-source Python Scikit-Learn 1.2.2 si TensorFlow 2.12 cu Keras, un
API Deep Learning de nivel Tnalt integrat. Beneficiul este ca mediul Colab ofera cooperare, ac-
cesibilitate si librarii deja instalate, eliminand setarile complicate. Cu GPU integrat, Colab efici-
entizeaza procesul de implementare, permitand o analiza eficienta, partajarea codului si docu-
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Tabelul 4: Hiperparametrii metodelor clasice semi-supervizate [82]

Metode clasice Hiperparametrii
n_estimators = 100
random _state = 5
n_neighbours = 20
metric = 'Euclidean’
Kernel = rbf’
degree =3
gamma = 0.1
nu = 0.05

Isolation Forest

Local Outlier Factor

One-Class Support Vector Machine

Tabelul 5: Hiperparametrii metodelor semi-supervizate de Deep Learning [82]

Metode autencoder Hiperparametrii
Encoder: Three layers: 1st—32 neurons, 2nd—16 neurons,
3rd—~8 neurons. All with ReLU activation. Decoder: Three
Multilayer Perceptron layers: 1st—16 neurons with ReLU activation, 2nd—32 neurons
Autoencoder with ReLU activation, and 3rd—1 neuron with Sigmoid
activation. Compiled with Adam optimizer, learning rate = 0.001,
and MAE loss function
Encoder: First Transpose Conv. Layer with 32 filters, 7 kernel
size, ‘same’ padding, 2 strides, and RelLu activation. Dropout
layer: 0.2 rate. Second Transpose Conv. Layer with 16 filters, 7
kernel size, ‘same’ padding, 2 strides, and RelLU activation.
Decoder: First Transpose Conv. Layer with 16 filters, 7 kernel
size, ‘same’ padding, 2 strides, and ReLU activation. Dropout
layer: 0.2 rate. Second Transpose Conv. Layer with 32 filters, 7
kernel size, ‘same’ padding, and ReLU activation. Third
Transpose Conv. Layer with 1 filter, 7 kernel size, ‘same’
padding. Compiled with Adam optimizer, learning rate = 0.001,
and MSE loss function.

Convolutional
Autoencoder

mentarea. Sistemul avansat de detectare a defectelor este creat folosind algoritmul cu cele mai
bune metrici de performansa dintre cele cinci metode semi-supervizate. Acesta genereaza o
alarma si determina timpul de detectare a intarzierii. Sistemul de detectie poate fi aplicat cu suc-
ces asupra fluxurilor de date in timp real daca este d efinita o fereastra glisanta sau un interval de
timp pentru procesarea datelor primite [27], [84], [85].

Tabelul 8 contine metricile de performanta pentru cele cinci tehnici semi-supervizate (IF, LOF,
OCSVM, MLP-AE, si Conv-AE) folosite pentru detectarea defectelor din cele trei scenarii stabilite.

Matricile de confuzie din Tabelul 9 demonstreaza ca, atunci cand datele sunt dezechilibrate,
metodele tip autoencoder au performanta mai buna decat metodele traditionale semi-supervizate
Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor (LOF), si One-Class SVM, in special cand datele cu
anomalii reprezinta un procent mic din totalul de date.

Metoda semi-supervizata care demonstreaza ca este cea mai eficienta in toate scenariile atat
in ceea ce priveste metricile de performanta si matricile de confuzie este metoda Convolutional
Autoencoder (Conv-AE). Cand comparam cu tehnicile traditionale, rezultatele obtinute prin cele
doua metode de autoencoder arata ca acestea din urma sunt substantial mai eficiente in abor-
darea problemei de detectie a defectelor in statiile de epurare.
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Tabelul 6: Metricile de performantapentru cele cinci metode semi-supervizate [82]

Scenariu Algoritmi Acuratete Precizie Recall F1-Score

IF 79.18 80.68 79.18 79.87

Set de date 1 LOF 73.09 74.97 73.09 73.98
OCSVM 81.62 75.12 81.62 77.61

MLP-AE 94.36 94.46 94.36 93.95

Conv-AE 98.36 98.42 98.36 98.38

IF 79.36 80.75 79.36 80.01

Set de date 2 LOF 75.36 76.97 75.36 76.14
OCSVM 83.07 77.86 83.07 79.78

MLP-AE 92.40 92.57 92.40 91.48

Conv-AE 97.81 97.80 97.81 97.80

IF 78.87 80.28 78.87 79.53

Set de date 3 LOF 75.29 76.91 75.29 76.07
OCSVM 82.43 76.24 82.43 78.75

MLP-AE 88.70 88.93 88.70 86.11

Conv-AE 98.64 98.66 98.64 98.65

Tabelul 7: Matricele de confuzie ale celor cinci metode semi-supervizate [82]

Scenariu IF LOF OCSVM MLP-AE Conv-AE
Setdedate 1 | (8921 1380]| [8165 1736|| [9418 483 [48795 254 || [48244 710 |
11055 737 || [1411 381 || [1666 126]| | 3044 6372|| | 246 9170
Setde date 2 | [8675 1346]| [8441 1580]| [9539 482]| [49267 263 || [48851 584 ]
11067 605 || [1301 371 || [1498 174|| | 4181 4754|| | 694 8241]
Setde date 3 | [8646 1375]| [8437 1584]| [9529 492]| [49268 262 || [48933 502
11096 576 || [1305 367 || [1562 110|| | 6346 2589|| | 292 8643

Pasul urmator al analizei noastre presupune setarea alarmelor si calcularea timpului de detectie
pentru fiecare anomalie folosind sistemul s pecial d e detectie construit cu metoda Convolutional
Autoencoder (Conv-AE), pe care am identificat-o ca fiind cea mai eficienta str ategie,si se obtin
rezultatele din Figurile 16 - 18.

Autoencoder Anomaly Detection

Figura 18: Sistemul de detectie. Detectarea defectelor cu algoritmul Conv-AE pentru Setul de
date 1 [82]

Tabelul 8 contine contine timpul de detectie pentru fiecare scenariu de defecte (complete,
concurente, complexe) generat de sistemul de detectie bazat pe algoritmul Conv-AE.

Timpul de intarziere obtinut arata ca sistemul de detectie creat este eficient si poate detecta
rapid anomaliile, garantand operarea normala a statiei de epurare. Mai mult, comparatia rezultelor
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Autoencoder Anomaly Detection

AE Detection

2K K K K K 5K 0K K
Time

Figura 19: Sistemul de detectie. Detectarea defectelor cu algoritmul Conv-AE pentru Setul de
date 2 [82]

Autoencoder Anomaly Detection

AE Detection

aK
Time

Figura 20: Sistemul de detectie. Detectarea defectelor cu algoritmul Conv-AE pentru Setul de
date 3 [82]

Tabelul 8: Timpul de detectie pentru scenariile de anomalii [82]

Scenariu Defect Timp (ore)

Aeration valve 0.72

Set de date 1 Sensors drift 3.84

Sensor bias 0.72
4 x Sensor spike 0.96,0.48,1.68,1.68

Sensor PD 2.4

Aeration valve + Sensor drift 6

Set de date 2 Aeration valve + Sensor bias 0.72
4 x (Aeration valve + Sensor spike) 0.96,0.48,1.68.1.68

Aeration valve + Sensor PD 0.48

80% Aeration valve + 20% Sensor drift 11.52

Set de date 3 80% Aeration valve + 20% Sensor bias 5.52
4 x (80% Aeration valve + 20% Sensor spike)| 0.96,1.68,1.2,0.96

80% Aeration valve + 20% Sensor PD 0.48

noastre cu cele din lucrarile [22], [27] arata nivelul de eficienta al sistemului nostru de detectie a
defectelor.

5.8 Concluzii

in concluzie, retelele tip FFNN devin metodele standard pentru procesul de recunoastere de
defecte in statiile de tratare a apelor uzate, asigurand functionarea precisa, eficienta si sustenabila
a acestora. Metoda Conv-AE devine metoda standard pentru procesul de detectie de defecte in
statiile de tratare a apelor uzate, asigurand o functionare cat mai eficienta posibil.
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Capitolul 6. Concluzii finale

Aceasta teza de doctorat a patruns in domeniul complicat al tratarii apelor uzate, oferind o
abordare multidimensionala prin cercetarea tehnicilor de control optimal, algoritmilor de optimizare
si strategiilor de Deep Learning. Prin metoda Model Predictive Control si programare neliniara,
am dezolvat strategii de control avansate pentru sistemele de tratare, optimizandu-le performanta
si reducandu-le consumul de resurse. Incorporarea algoritmilor de optimizare, in special metodele
Coordinate Descent si Augmented Lagrangian au imbunatatit eficienta diverselor atributii de con-
trol. Apoi, utilizarea metodelor de Deep Learning, a retelelor neuronale artificiale si a metodelor
de invatare semi-supervizata ne-au permis sa abordam probleme cum ar fi recunoasterea si de-
tectarea anomaliilor care apar intr-o statie de epurare. Pentru a concluzia, implicatiile acestei
lucrari de cercetare se extind dincolo de teza. Aceste directii ofera o fundatie valoroasa pentru
continuarea explorarii domeniului tratarii apelor uzate, avand oportunitati de rafinare si inovare a
strategiilor, in cautarea solutiilor sustenabile si responsabile cu mediul inconjurator.

6.1 Contributii originale

Urmatoarele sunt contributiile originale ale acestei teze de doctorat:
Capitolul 3. Control optimal

« Construirea unui algoritm de MATLAB care imita tehnica utilizata de ACADO Toolkit, pentru
a stabiliza un sistem de tratare a apelor uzate. Algoritmul foloseste fie functia quadprog din
MATLAB, fie programul software de MATLAB Software CVX, rezolvand astfel problema MPC
scrisa in forma QP (dupa ce au fost aplicate liniarizare si discretizare asupra sistemului),
rezultatul final fiind stabilizarea sistemului de tratare, dar intr-un timp de rulare mult mai
scurt decat cel de care ACADO Toolkit are nevoie. Scopul este obtinerea valorilor de pana
la 40 mg/l pentru substratul .S, mentinand in acelasi timp valorile pentru oxigenul dizolvat
in intervalul 1 — 3 mg/l si pentru valoarea variabilei de intrare W sub 100m?3/h prin acest
algoritm de MATLAB.

+ Construirea unui algoritm de MATLAB care trateaza problema de MPC ca pe una de pro-
gramare neliniara. Spre deosebire de programul precedent, unde problema era mai intai
liniarizata si discretizata, acest algoritm o rezolva ca pe o problema neliniara folosind functia
fmincon din MATLAB. Rezultatul final este ca sistemul de tratare este stabilizat. Scopul este
de a obtine valori de pana la 40 mg/l pentru substratul S, mentinand in acelasi timp valorile
pentru oxigenul dizolvat in intervalul 1 — 3 mg/I si pentru valoarea variabilei de intrare W sub
100m?/h prin acest algoritm de MATLAB.

Capitolul 4. Algoritmi de optimizare pentru MPC liniar

+ Construirea a sase algoritmi de MATLAB care abordeaza probleme de optimizare fie in
forma scalara, fie in forma de bloc, care utilizeaza diverse metode de optimizare (CD cu
AALM, APCG cu AALM si R-APPROX cu AALM). Acesti algoritmi sunt simulati pe sapte
sisteme liniare si neliniare (printre care se afla si sistemul de tratare a apelor uzate cu namol
activ in patru stari) cu obiectivul de a gasi cea mai buna metoda de optimizare capabila sa
rezolve problema MPC derivata din fiecare sistem.
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Capitolul 5. Metode de Deep Learning pentru recunoasterea si detectarea defectelor

« Construirea a doua modele neuronale (retea neuronala tip Feedfoward si retea neuronala
tip 1d Convolutional) in mediul Google Colaboratory (Colab) folosind librariile open-source
de Python Scikit-Learn 1.2.2 si TensorFlow 2.12 cu Keras. Scopul este compararea acestor
metode si gasirea celei mai eficiente pentru a recunoaste diverse defecte injectate in BSM2.
Am implementat anomaliile folosind mediul MATLAB Simulink si extragem datele in format
CSV.

» Construirea algoritmilor pentru cinci metode semi-supervizate (Isolation Forest, Local Outlier
Factor, One-Class Support Vector Machine, Multilayer Perceptron Autoencoder si Convolu-
tional Autoencoder) in mediul Google Colaboratory (Colab) folosind librariile open-source de
Python Scikit-Learn 1.2.2 si TensorFlow 2.12 cu Keras. Scopul este construirea unui sistem
de detectie eficient care utilizeaza cea mai buna metoda din cele cinci, pentru a detecta
diverse anomalii injectate in BSM2. Am implementat anomaliile folosind mediul MATLAB
Simulink si extragem datele in format CSV.

6.2 Diseminarea rezultatelor

Aceasta sectiune consta din colectia de lucrari de conferinte si articole de jurnal care contin
rezultatele prezentate in aceasta teza de doctorat, in ordine cronologica:
Urmatoarele sunt lucrari publicate in reviste indexate ISI:

+ Liliana Maria Ghinea, Daniela Lupu, Marian Barbu, lon Necoara, "Fast Coordinate De-
scent Augmented Lagrangian Methods for linearized MPC”, Journal of Control Engineering
and Applied Informatics, Vol. 25, Nr. 1, pp. 49-58, 2023, indexat ISI, Factor de impact
0.9, ISSN 1454-8658, link: http://www.ceai.srait.ro/index.php?journal=ceai&page=article&
op=view&path%5B%5D=8332.

+ Liliana Maria Ghinea, Mihaela Miron, Marian Barbu, "Semi-Supervised Anomaly Detection
of Dissolved Oxygen Sensor in Wastewater Treatment Plants”, Sensors, Vol. 23, Nr. 19,
8022, 2023, indexat ISI, Factor de impact 3.9, ISSN: 1424-8220, link: https:// www.mdpi.
com/1424-8220/23/19/8022.

Urmatoarele sunt lucrari prezentate la conferinte internationale:

« Liliana Maria Ghinea, lon Necoara, Marian Barbu, "Random coordinate descent methods
for non-separable composite optimization”, 2021 European Control Conference (ECC), 29
iunie - 2 iulie 2021, conferinta virtuala, pp. 2225-2230, IEEE.

* Daniela Lupu, lon Necoara, Tudor C lonescu, Liliana Maria Ghinea, Joseph Garrett, Tor A
Johansen, "Dimensionality reduction of hyperspectral images using an ICA-based stochastic
second-order optimization algorithm”, 2023 European Control Conference (ECC), 13 - 16
iunie 2023, Bucuresti, Romania, pp. 1-6, IEEE.

« Liliana Maria Ghinea, Daniela Lupu, Marian Barbu, lon Necoara, "Control of a wastewater
treatment process using linear and nonlinear model predictive control”, 28th International
Conference on Emerging Technologies and Factory Automation (ETFA), 12 - 15 septembrie
2023, Sinaia, Romania, pp. 1-6, IEEE.
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+ Liliana Maria Ghinea, Mihaela Miron, Harsha Ratnaweera, "A Deep Learning Approach
For Faults Recognition of Dissolved Oxygen Sensor in Wastewater Treatment Plants”, 28th
International Conference on Emerging Technologies and Factory Automation (ETFA), 12 -
15 septembrie 2023, Sinaia, Romania, pp. 1-5, IEEE.

Urmatoarele sunt prezentari poster sau de abstract extins:

+ Liliana Maria Ghinea, lon Necoara, Marian Barbu, "Stochastic Subspace Higher Order
Methods”, Scientific Conference of Doctoral Schools, June 18 - June 19 2020, Galati, Romania,
prezentare poster.

+ Liliana Maria Ghinea, lon Necoara, Marian Barbu, "Wastewater Treatment Systems in
ACADO Toolkit”, Scientific Conference of Doctoral Schools, June 10 - June 11 2021, Galati,
Romania, prezentare poster.

+ Liliana Maria Ghinea, lon Necoara, Marian Barbu, Daniela Lupu, "Optimal Control of the
Wastewater Treatment Process in ACADO Toolkit”, 2023 European Control Conference (ECC),
June 13 - June 16 2023, Bucuresti, Romania, abstract extins.

6.3 Directii viitoare de cercetare

Concluzionand aceasta teza de doctorat, se remarca o serie de directii viitoare de cerc-
etare promitatoare care pot imbunatati starea sistemelor de tratare a apelor uzate prin integrarea
metodelor de control optimal, a algoritmilor de optimizare si a strategiilor de Deep Learning. Astfel
de directii pot fi: explorarea interactiunilor dintre Deep Learning, programare neliniara si Model
Predictive Control intr-un cadru hibrid de control, incorporarea metodelor hibrid supervizate - ne-
supervizate pentru identificarea anomalii atat pentru sisteme simulate, cat si pentru statii de epu-
rare reale, si de asemenea aplicarea cercetarii noastre pe date obtinute de la alti senzori fata de
senzorul de oxigen dizolvat, sau pe tipuri diferite de defecte (biologice, chimice, hidraulice etc.).
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