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4.1 Generalităt,i . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
4.2 Notat,ii s, i definit,ii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.3 Metoda Coordinate Descent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.4 Metoda Augmented Lagrangian s, i strategia MPC . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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5.1 Generalităt,i . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
5.2 Defecte injectate pe senzorul de oxigen dizolvat . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
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Ghinea Liliana Maria - Conducerea automată avansată a proceselor complexe Introducere

Introducere

În această eră caracterizată prin progrese tehnologice rapide s, i o interact,iune din ce ı̂n ce mai
complexă a variabilelor ı̂n cadrul diferitelor sisteme, metodele eficiente de optimizare s, i control
sunt acum mai importante ca niciodată. Împletirea strategiilor de optimizare, control optimal s, i
metodelor de Deep Learning a devenit o tehnică inovativă pentru rezolvarea diverselor provocări
complexe apărute ı̂n lumea reală. Examinând sinergia s, i potent,ialul pe care aceste strategii ı̂l
au ı̂n numeroase industrii, lucrarea de fat,ă are ca scop depăs, irea limitelor acestora s, i abordarea
diverselor aplicat,ii care pot evident,ia important,a lor.

Obiectivul principal al aplicat,iilor este rezolvarea sistemelor care reprezintă stat,ii de tratare a
apelor uzate (WWTPs). Acestea sunt esent,iale pentru ment,inerea sănătăt,ii publice, protejarea
mediului ı̂nconjurător s, i garantarea sustenabilităt,ii resurselor de apă. Apa uzată provine din di-
verse surse, cum ar fi proprietăt,ile private, fabricile s, i entităt,ile comerciale. Înainte de a fi dever-
sată ı̂n mediul ı̂nconjurător sau folosită ı̂n scopuri nepotabile, apa uzată este tratată s, i filtrată ı̂n
aceste stat,ii de epurare. Trebuie astfel să asigurăm faptul că apa care ajunge ı̂n apele naturale nu
este dăunătoare mediului s, i se supune regulilor s, i legislat,iilor ı̂n vigoare. Scopurile principale ale
stat,iilor de tratare sunt atât ı̂ndepărtarea poluant,ilor s, i prevent,ia poluării apelor, cât s, i protejarea
sănătăt,ii populat,iei s, i a mediului ı̂nconjurător. Deoarece apa uzată cont,ine divers, i contaminant,i,
cum ar fi materia organică, nutrient,i (nitrogen s, i fosfor), patogeni, chimicale s, i solide ı̂n suspensie,
stat,iile de epurare trebuie să aplice diverse tipuri de tratament asupra apei uzate, pentru a se
asigura că apa deversată ı̂n râuri, lacuri etc. nu este nocivă.

Complexitatea design-ului stat,iilor de epurare variază ı̂n funct,ie de volumul s, i natura apei
uzate, de specificul mediul ı̂nconjurător s, i de tehnologia valabilă. Stat,iile de epurare moderne
folosesc frecvent tehnici de control optimal, algoritmi de optimizare s, i metode de Deep Learn-
ing, atât pentru a ı̂mbunătăt,ii productivitatea s, i calitatea apei tratate, cât s, i pentru a identifica s, i
preveni posibile anomalii care ı̂mpiedică eficient,a instalat,iei de tratare. Astfel, stat,iile de epurare
reprezintă infrastructuri foarte importante care ı̂nlesnesc accesul la apă curată, ecosisteme prote-
jate s, i sigurant,a sănătăt,ii oamenilor.

Controlul optimal, un subdomeniu ı̂n teoria controlului, joacă un rol important ı̂n rezolvarea
problemelor derivate din sisteme complexe s, i oferă abordări sistematice pentru identificarea unui
set ideal de date de intrare care ghidează sistemul către obiectivele dorite. Controlul optimal
a avansat mult fat,ă de nivelul de unde a pornit datorită progreselor din domeniul matematicii,
a puterii de calcul s, i a complexităt,ii sistemelor. Metodele de control optimal au demonstrat că
sunt versatile s, i eficiente ı̂n numeroase domenii ingineres, ti, cum ar fi vehicule aerospat,iale, sis-
teme robotizate, procese chimice, aplicat,ii biomedicale, economie s, i industria tratării apelor uzate.
Tehnicile de control optimal sunt utilizate pentru reducerea costurilor, maximizarea eficient,ei s, i
controlul sistemelor caracterizate prin dinamici s, i setări 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 reprezintă un domeniu promit,ător ı̂n optimizarea proceselor de tratare a apelor
uzate, ceea ce va conduce la eficient,ă sporită, impact negativ scăzut asupra mediului s, i conser-
varea resurselor valoroase.

Algoritmii de optimizare reprezintă fundat,ia aplicat,iilor care presupun metode moderne de re-
zolvare s, i de luare a deciziilor. Aces, ti algoritmi influent,ează modul ı̂n care sunt abordate aceste
probleme, alocăm resurse s, i maximizăm rezultatele obt,inute ı̂n urma rezolvării diferitelor probleme
apărute ı̂n cadrul a diverse discipline. Domeniul algoritmilor de optimizare este ı̂n continuă trans-
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formare, dovedindu-s, i important,a ı̂ntr-un context complicat, ı̂n care există constrângeri asupra
resurselor. Metodele de optimizare reprezintă o arie importantă de studiu pentru cercetători,
având ca t,intă obt,inerea eficient,ei alocării resurselor. Aces, ti algoritmi sunt ı̂n sine potrivit,i pen-
tru aplicat,ii matematice, ı̂nsă ı̂n combinat,ie cu tehnicile de control optimal, ei devin de aseme-
nea corespunzători pentru procesele de tratare a apelor uzate. Prin complexitatea lor, stat,iile
de epurare inovează astfel domeniul algoritmilor de optimizare, solicitând o abordare inedită, ı̂n
combinat,ie cu tehnicile de control optimal.

Metodele de Deep Learning stau la baza unui nou domeniu, revolut,ionând avansul tehno-
logic din cadrul ingineriei. În afară de ı̂mbunătăt,irea acuratet,ii analizei predictive, modelele de
Deep Learning aduc un plus prin capacitatea lor de a identifica tipare complicate s, i de a extrage
informat,ii importante din seturi de date de mari dimensiuni. Inovat,ia adusă de modelele de Deep
Learning este vizibilă ı̂n domenii precum programe cu experient,ă personalizată a utilizatorului, di-
agnoză medicală s, i stat,ii de tratare a apelor uzate. Este deja cunoscut faptul că stat,iile de tratare
joacă un rol foarte important ı̂n protejarea mediului ı̂nconjurător s, i a sănătăt,ii publice. Acest fapt,
s, i de asemenea nivelul de complexitate al acestor stat,ii de tratare, cauzează adesea comporta-
mente defectuase. Metodele tradit,ionale de identificare s, i detectare a defectelor ı̂ntâmpină de
obicei complicat,ii ı̂n cadrul acestor sisteme. Metodele de Deep Learning, ı̂nsă, intervin ı̂n com-
baterea acestor provocări, prin capacitatea lor de a manipula seturi de date de dimensiuni mari,
relat,ii complicate ı̂ntre variabile s, i tipare ı̂n continuă evolut,ie.

În cadrul lucrării de fat,ă, partea de cercetare se bazează pe intersect,ia dintre tehnici ingineres, ti
aplicate asupra mediului s, i tehnologii de ultimă generat,ie. Principala zonă de interes este reprezen-
tată de combinat,ia dintre algoritmi de optimizare, strategii de control optimal s, i metode de Deep
Learning, prin care sunt abordate o mare varietate de aplicat,ii care au legătură cu sistemele
de tratare a apelor uzate. Administrarea eficientă a apelor uzate duce la buna ı̂ntret,inere a
ecosistemului s, i la protejarea sănătăt,ii oamenilor, ı̂n condit,iile ı̂n care populat,ia lumii este ı̂n
continuă cres, tere s, i urbanizare. De aceea, străduint,a este spre ajustarea cât mai precisă a
parametrilor de operare ai stat,iilor de epurare. Astfel, incluzând mecanisme de control optimal,
sistemele de tratare se păstrează durabile s, i stabile ı̂n ciuda condit,iilor de intrare schimbătoare,
iar prin utilizarea algoritmilor de optimizare, se ı̂mbunătăt,es, te eficient,a acestor sisteme, s, i se
reduce consumul de resurse. Mai mult, explorând domeniul metodelor de Deep Learning, se uti-
lizează ret,elele neuronale pentru recunoas, terea s, i identificarea posibilelor anomalii care ı̂mpiedică
funct,ionarea normală a stat,iilor de tratare. Acest fapt rezultă ı̂n stat,ii de epurare mai inteligente s, i
mai sustenabile. Cercetarea din această teză de doctorat reprezintă un pas important către abor-
darea cerint,elor din ce ı̂n ce mai complicate ale acestor sisteme de tratare a apei uzate, ı̂n acelas, i
timp t,inându-se cont de reducerea efectelor negative care pot apărea ı̂n urma acestor procese.

Primul obiectiv al lucrării de fat,ă este aplicarea atât a tehnicilor de control optimal liniar, cât
s, i de neliniar pentru a stabiliza un sistem de tratare a apelor uzate cu patru stări. Acest sistem
reprezintă o aplicat,ie practică utilă, deoarece sistemele de tratare a apei uzate au frecvent dinamici
complexe care necesită un control precis care să le asigure stabilitate s, i eficient,ă. Se dores, te
ı̂mbunătăt,irea performant,ei acestui sistem s, i garantarea robustet,ii chiar s, i ı̂n condit,ii schimbătoare
ale influentului, s, i acest lucru va fi realizat prin cercetarea s, i aplicarea not,iunilor de control optimal
liniar s, i neliniar. Acest obiectiv este un prim pas esent,ial ı̂n misiunea de a ı̂mbunătăt,i rezistent,a
stat,iilor de epurare, pentru a obt,ine ı̂n final tehnici de tratare sustenabile s, i prietenoase cu mediul
ı̂nconjurător.

A doua direct,ie a lucrării se referă la domeniul algoritmilor de optimizare. Metoda Coordinate
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Descent s, i strategia Augmented Lagrangian sunt două exemple de algoritmi de optimizare care
sunt cercetat,i s, i aplicat,i ı̂n lucrarea de fat,ă. Scopul este de a aplica aceste metode moderne
pentru a rezolva probleme de programare pătratică (QP) care derivă din diverse sisteme liniare s, i
neliniare, printre care se află s, i sistemul de tratare a apelor uzate cu patru stări. Aces, ti algoritmi,
care sunt o parte importantă a studiului, asigură un proces de optimizare eficientă s, i o ajustare
precisă a parametrilor complecs, i din cadrul acestor sisteme. Prin rezolvarea cu succes a prob-
lemelor de tip QP, se pot găsi cele mai bune solut,ii pentru obiectivele stabilite, anume alocarea
eficientă a resurselor s, i controlul proceselor, ı̂n acelas, i timp respectându-se s, i regulile stricte ale
mediului. Acest studiu reprezintă un pas important către dezvoltarea stat,iilor de tratare mai efi-
ciente s, i mai sustenabile, având ca scop final protejarea mediului s, i a sănătăt,ii publice.

Al treilea obiectiv al lucrării noastre este reprezentat de examinarea ı̂n amănunt a anomaliilor
care pot apărea ı̂n stat,iile de tratare a apelor uzate, ı̂mpiedicându-le operarea normală. Pentru
a rezolva această problemă, sunt folosite tehnicile de Deep Learning, atât pentru recunoas, terea,
cât s, i pentru identificarea numeroaselor tipuri de defecte care pot ı̂mpiedica funct,ionarea normală
a senzorilor important,i aflat,i ı̂n stat,iile de epurare. Focusul este pe Benchmark Simulation Model
No. 2 (BSM2), un sistem de referint,ă foarte cunoscut s, i des utilizat ı̂n simulari. Pentru a ment,ine
eficient,a s, i durabilitatea stat,iilor de tratare a apelor uzate, trebuie construite sisteme solide de
recunoas, tere s, i identificare a defectelor. Aceste sisteme se folosesc de tehnicile de Deep Learn-
ing, si se aplică asupra sistemului BSM2. Pe termen lung, studiul asigură o funct,ionare consistentă
s, i o performant,ă ridicată a stat,iilor de tratare a apelor uzate, având astfel implicat,ii pozitive asupra
protejării mediului s, i a sănătăt,ii publice. De asemenea, studiul rezultă ı̂n dezvoltarea sistemelor in-
teligente s, i dinamice care pot identifica rapid anomaliile s, i pot rezolva eficient problemele cauzate
de acestea.

Structura tezei de doctorat include o introducere, cinci capitole s, i capitolul de concluzii finale.
În Introducere sunt prezentate direct,iile de cercetare ale lucrării de doctorat, s, i de asemenea

important,a atât a stat,iilor de tratare a apelor uzate ı̂n sine, cât s, i a metodelor de optimizare, a
strategiilor de control optimal s, i a tehnicilor de Deep Learning aplicate asupra acestora.

Capitolul 1 oferă o prezentare generală a direct,iilor de cercetare alese ı̂n lucrarea de fat,ă, di-
verse studii realizate de-a lungul anilor asupra sistemelor de tratare a apelor uzate, s, i utilizarea
strategiilor de control optimal, a algoritmilor de optimizare s, i a tehnicilor de Deep Learning asupra
acestora. Este abordată important,a stabilizării sistemelor de tratare s, i a recunoas, terii s, i iden-
tificării defectelor care pot apărea ı̂n stat,iile de epurare, devenind rapid obstacole ı̂n acestea s, i
având consecint,e devastatoare asupra mediului.

Capitolul 2 explorează diverse sisteme de tratare a apelor uzate s, i ofera descrieri ale diferitelor
componente ale acestora. Se ı̂ncepe astfel cu sistemul simplu de tratare a apelor uzate cu patru
stări, prezentând schema acestuia s, i modelul matematic care ı̂l descrie. De asemenea, sunt in-
troduse două sisteme de referint,ă consacrate ı̂n domeniu, s, i anume Benchmark Simulation Model
No. 1 (BSM1) s, i Benchmark Simulation Model No. 2 (BSM2). Aceste modele sunt esent,iale pen-
tru modelarea s, i evaluarea eficacităt,ii procedurilor de tratare a apelor uzate, s, i ajută la optimizarea
acestora. Acest capitol oferă o bază utilă pentru ı̂nt,elegerea complexităt,ii acestor stat,ii de epurare.

În Capitolul 3 sunt prezentate tehnici de control optimal aplicate asupra sistemului de tratare
cu patru stări. Se ı̂ncepe capitolul cu generalităt,i din teoria controlului optimal liniar, not,iuni de-
spre procesele de liniarizare s, i discretizare a sistemelor, strategia Model Predictive Control, s, i de
asemenea cu descrierea programului ACADO Toolkit care cont,ine o interfat,ă MATLAB utilizată
pentru sistemele neliniare. Mai mult, sunt prezentate generalităt,i din teoria controlului optimal
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neliniar s, i din domeniul problemelor de programare neliniară (NLP). În sect,iunile destinate studi-
ului de caz, scopul este de a stabiliza sistemul de tratare cu patru stări, atât folosind ACADO
Toolkit, cât s, i propriul nostru algoritm scris ı̂n MATLAB, s, i de a compara cele două abordări. De
asemenea, este abordată s, i rezolvarea unei probleme scrise ı̂n formă NLP, problemă bazată pe
acelas, i sistem de tratare a apelor uzate.

În Capitolul 4 este avansată cercetarea prin combinarea algoritmilor de optimizare, s, i anume
metoda Coordinate Descent s, i abordarea Augmented Lagrangian cu strategia Model Predictive
Control. Scopul este de a crea mai mult,i algoritmi ı̂n MATLAB care rezolvă problema de optimizare
pătratică descrisă ı̂n detaliu ı̂n acest capitol. În sect,iunea destinată studiul de caz, sunt prezentate
s, apte sisteme (cinci liniare s, i două neliniare, printre care se află s, i sistemul de tratare cu patru
stări descris ı̂n Capitolul 2) s, i performant,a algoritmilor aplicat,i asupra lor. Acest capitol ı̂ncheie
partea de cercetare realizată asupra sistemelor simple de tratare a apelor uzate.

Capitolul 5 ı̂mbunătăt,es, te cercetarea, ducând-o ı̂n domeniul metodelor de Deep Learning. În
acest capitol este studiat sistemul BSM2, sunt injectate diverse defecte ı̂n senzorul de oxigen
dizolvat s, i ı̂n pompa de aerare, apoi sunt evaluate diferite metode de recunoas, tere s, i identifi-
care a acestor anomalii. Astfel, sunt comparate performant,ele a două ret,ele neuronale artifi-
ciale, s, i anume Feedforward Neural Network (FFNN) s, i Convolutional Neural Network (CNN),
pentru recunoas, eterea defectelor injectate, s, i sunt prezentate valorile metricilor de performant,ă
ale fiecăreia. În ceea ce prives, te detectarea defectelor ı̂n stat,iile de tratare a apelor uzate, sunt
studiate cinci strategii, trei metode clasice semi-supervizate, s, i anume Isolation Forest (IF), Local
Outlier Factor (LOF), One-Class Support Vector Machine (OCSVM), precum s, i două tehnici au-
toencoder, mai exact Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) s, i Convolutional Autoencoder
(Conv-AE). Scopul este crearea unui sistem de detect,ie a defectelor care foloses, te cea mai bună
metodă semi-supervizată.

În Capitolul 6, care cuprinde sect,iunea de Concluzii Finale ale acestei lucrări de doctorat, sunt
prezentate contribut,iile originale din această teză, direct,iile viitoare de cercetare s, i diseminarea
rezultatelor.
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Ghinea Liliana Maria - Conducerea automată avansată a proceselor complexe Capitolul 1

Capitolul 1. Stadiul actual

1.1 Generalităt, i privind sistemele de tratare a apelor uzate

Sistemele de tratare a apelor uzate constituie o ret,ea vitală din cadrul infrastructurii urbane
complexe unde ritmul viet,ii cotidiene curge fără ı̂ntrerupere. Aceste sisteme lucrează neı̂ncetat
pentru a transforma apa uzată (apa care a fost contaminată prin uz casnic, industrial, comercial
sau prin activităt,i de agricultură) ı̂ntr-o resursă care poate coexista cu natura, ajutând astfel la
protejarea mediului ı̂nconjurător [2].

1.2 Aplicat, ii privind metodele de control optimal utilizate ı̂n stat, iile de epurare

În ceea ce prives, te aplicarea tehnicilor de Model Predictive Control pe sisteme de tratare a
apelor uzate, un articol care stă la baza cercetării din lucrarea noastră este [3]. Autorii acesteia
prezintă un instrument foarte important, ACADO Toolkit, care implementează unelte de control
automat s, i optimizare dinamică. Articolul prezintă diferite clase de probleme pe care ACADO
Toolkit le poate rezolva cu succes, printre ele aflându-se s, i aplicarea strategiei de MPC asupra
unui sistem de tratare a apelor uzate. ACADO Toolkit poate fi utilizat pentru găsirea solut,iei unei
probleme de control optimal, s, i un astfel de exemplu este ı̂ntâlnit in lucrarea [4]. În aceasta,
ACADO Toolkit este folosit pentru găsirea solut,iei numerice pentru o problemă de control optimal
cu timp minim. O altă lucrare importantă este [5], unde autorii prezintă un controller robust bazat
pe tehnici din teoria QFT aplicate asupra proceselor biotehnologice. La fel de importante sunt
lucrările [6] s, i [7], care prezintă controller de tip QFT construit pentru a asigura proprietăt,i bune
pentru trei condit,ii ale stat,iilor de tratare a apelor uzate, s, i anume condit,ii normale, de ploaie s, i de
secetă. Cele două modele de tratare sunt cel din [8], s, i respectiv ASM1 [9].

În ceea ce prives, te aplicarea controlului optimal neliniar pe sisteme de tratare a apelor uzate
este important să ment,ionăm lucrarea [10], care propune un algoritm de control predictiv neliniar
hibrid, care minimizează energia folosită s, i ı̂n acelas, i timp ia ı̂n calcul necesarul de oxigen al stat,iei
de epurare, care este variabil, precum s, i constrângerilor proceselor care au loc. Foarte importantă
pentru cercetarea noastră este lucrarea [11], care abordează important,a cres, terii eficient,ei unei
stat,ii de tratare a apelor uzate prin reducerea concentrat,iei de poluant,i din efluent, s, i rezolvă
această problemă transformând-o ı̂ntr-una de programare neliniară.

În ceea ce prives, te aplicarea tehnicii de Model Predictive Control neliniar (NMPC) pe sisteme
de tratare a apelor uzate s, i alte domenii, o lucrare importantă este [12], care prezintă proiectarea
unei scheme de NMPC bazată pe modelul neliniar al bioprocesului de product,ie de lipază care
are loc ı̂n interiorul unui bioreactor Fed-batch. Alt articol este [13], unde autorii se ocupă de
proiectarea unei legi de control predictiv pentru procesul de cultură a microalgelor, pentru a regla
concentrat,ia de biomasă la un punct de referint,ă ales.

1.3 Aplicat, ii privind metodele de optimizare utilizate ı̂n controlul stat, iilor de tratare
a apelor uzate

În ceea ce prives, te studiul metodelor de optimizare, există mai multe lucrări importante. Una
dintre ele este [14], unde autorii iau ı̂n considerare probleme de optimizare de mari dimensiuni
s, i propun două strategii de rezolvare bazate pe Coordinate Descent aleatoriu. Strict ı̂n contextul
aplicării algoritmilor de optimizare pentru controlul stat,iilor de tratare a apelor uzate, există mai

1



Ghinea Liliana Maria - Conducerea automată avansată a proceselor complexe Capitolul 1

multe articole relevante. Unul dintre ele este [15], care prezintă o metodă fără derivare, cu scopul
de a rezolva o problemă de optimizare care rezultă din modelul matematic al unui sistem de tratare
a apelor uzate cu nămol activ, s, i anume Activated Sludge Model no. 1 (ASM1). Obiectivul este
minimizarea investit,iei s, i a costurilor operat,ionale, iar metoda este bazată pe strategia Augmented
Lagrangian de rezolvare a subproblemelor constrânse. Similare sunt articolele [16] s, i [17], unde
autorii propun metode fără derivare de rezolvare a problemelor de optimizare constrânse, care
apar din modelarea stat,iilor de epurare. Algoritmii prezentat,i ı̂n aceste lucrări se bazează pe funct,ii
Augmented Lagrangian al căror scop este să rezolve subprobleme constrânse, să penalizeze
solut,ii nefezabile sau să caute punctul de optim global.

1.4 Aplicat, ii privind metodele de Deep Learning utilizate ı̂n recunoas, terea s, i de-
tectarea defectelor din stat, iile de epurare

Există multe lucrări care au ca subiect recunoas, terea de defecte ı̂n stat,iile de tratare a apelor
uzate. Una dintre ele este [18], ı̂n care autorii folosesc ret,ele neuronale artificiale (ANNs) pen-
tru a identifica s, ase tipuri de defecte pe senzori s, i actuatori, unul dintre defecte fiind o anomalie
pe senzorul de oxigen dizolvat. Acuratet,ea generală de clasificare de 97.2% demonstrează ast-
fel abilitatea ret,elei neuronale artificiale utilizate de a indentifica anomalii. Pentru a recunoas, te
defecte complicate s, i modificări ı̂n valorile semnalului de ies, ire a senzorului, autorii lucrării [19]
folosesc metode de tip autoencoder. Mai mult, lucrarea [20] prezintă o strategie de monitorizare
bazată pe Adaptive Dynamic Principal Component Analysis, care are abilitatea de a identifica
anomaliile care apar ı̂n senzorul de oxigen dizolvat al sistemului BSM2. În [22], autorii creează o
ret,ea neuronală de tip Radial Basis Function pentru a calcula limitele erorilor s, i pentru a identifica
problemele care apar ı̂n senzorul de oxigen dizolvat.

Există la fel de multe articole care se ocupă de problema detectării defectelor ı̂n stat,iile de epu-
rare a apelor uzate. Foarte importantă este teza de doctorat [23], care utilizează ret,ele neuronale
pentru detectarea anomaliilor din stat,ii de epurare. Algoritmii de detect,ie sunt aplicat,ii pe scenarii
de defecte care cont,in anomalii complete s, i incipiente. Unele articole, cum ar fi [24], [25], [26],
propun utilizarea metodelor de tip Autoencoder pentru a detecta defecte, cum ar fi schimbările
brus, te ale valorilor senzorilor. În [27], autorii folosesc o metoda de detect,ie tip variational autoen-
coder (VAE), luând ı̂n calcul modificările dinamice care apar ı̂n procesul de tratare a apei uzate,
ca de exemplu defectul de cres, tere a nămolului s, i defectul de treaptă variabilă de mărime mică.
Metode autoencoder de tip Convolutional (Conv) s, i Long Short-Term Memory (LSTM) sunt de
asemenea folosite pentru a detecta defecte de tip drift, bias, precision degradation, spike s, i stuck,
care afectează senzorul de oxigen dizolvat al stat,iilor de epurare. Schimbând ordinea, severi-
tatea s, i durata defectelor, au fost create astfel trei scenarii diferite. Măsurătorile arată că metoda
Conv-AE are performant,ă mai bună decât LSTM-AE.
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Capitolul 2. Modelarea proceselor complexe de tratare a apelor uzate

Pachetul de Simulink din cadrul programului MATLAB cont,ine mai multe diagrame ale di-
verselor sisteme de tratare a apelor uzate. În acest capitol vom prezenta trei astfel de sisteme, s, i
anume un sistem simplu cu patru stări ale unei stat,ii de epurare, sistemul BSM1 s, i sistemul BSM2.

2.1 Sistemul de tratare a apelor uzate cu nămol activ

Figura 1: Schema generală a procesului de tratare a apelor uzate cu nămol activ [28]

Sistemul de tratare a apelor uzate cu nămol activ este prezentat ı̂ntr-o manieră simplă de
autorii articolului [29], după ce a fost introdus pentru prima dată ı̂n [8]. Ecuat,iile diferent,iale care
compun modelul matematic al sistemului cu patru stări este [29]:

dX

dt
= µ(t)X(t)−D(t)(1 + r)X(t) + rD(t)Xr(t)

dS

dt
= −µ(t)

Y
X(t)−D(t)(1 + r)S(t) +D(t)Sin

dDO

dt
= −K0µ(t)

Y
X(t)−D(t)(1 + r)DO(t) + αW (DOmax −DO(t)) +D(t)DOin (1)

dXr

dt
= D(t)(1 + r)X(t)−D(t)(β + r)Xr(t),

cu µ(t) = µmax
S(t)

KS + S(t)

DO(t)

KDO +DO(t)
,

unde:

• variabila de intrare este W ;

• variabilele de stare sunt X, S, DO s, i Xr;

• variabilele de ies, ire (care pot fi măsurate) sunt S s, i DO.

Considerăm următorii parametri din cadrul modelului descris de ecuat,iile (1): µmax = 0.15

mg/l, KS = 100 mg/l, KDO = 2 mg/l, DOmax = 10 mg/l, D = 0.1h−1, DOin = 0.5 mg/l, Sin = 200

mg/l, Y = 0.65, K0 = 0.5, α = 0.018, β = 0.2, r = 0.6.
De asemenea, valorile pentru variabila de intrare s, i variabilele de stare sunt: X(0) = 200 mg/l,

S(0) = 90 mg/l, DO(0) = 2 mg/l, Xr(0) = 320, W (0) = 30m3/h.
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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 nămol activ s, i a fost creat de echipa intitulată International
Water Association (IWA) Task Group for Mathematical Modelling of Activated Sludge Systems
[30].

Figura 2: Schema generală a sistemului BSM1 [30]

Comportamentul elementelor importante s, i ale proceselor ı̂n acest sistem, cum ar fi degradarea
materiei organice, ı̂ndepărtarea nutrient,ilor (nitrogen s, i fosfor) s, i dezvoltarea biomasei, precum s, i
ecuat,iile diferent,iale ale modelului se pot găsi ı̂n [30].

2.3 Benchmark Simulation Model no. 2 (BSM2)

Benchmark Simulation Model No. 2 (BSM2) reprezintă un model detaliat folosit pentru imple-
mentarea, analiza s, i evaluarea impactului s, i performant,elor atât pentru strategiile de control exis-
tente, cât s, i pentru cele nou apărute, aplicate pe stat,iile de epurare [31]. Acest model foloses, te
sistemul BSM1 pentru tratarea biologică a apei uzate s, i cont,ine de asemenea s, i procesul de
tratare cu nămol activ.

Figura 3: Schema generală a sistemului BSM2 [1]

Notat,iile pentru variabilele s, i parametrii utilizat,i ı̂n sistemul BSM2, precum s, i ecuat,iile modelului
matematic, procedura de testare a implementării s, i criteriile de performant,ă pot fi găsite ı̂n [1].

4
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Capitolul 3. Control optimal

3.1 Generalităt, i

Domeniul vast al controlului optimal cont,ine diverse ramuri, fiecare adresându-se unui aspect
diferit al teoriei controlului si al optimizării sistemelor. Controlul optimal liniar se ocupă de sisteme
reprezentate de ecuat,ii diferent,iale liniare, s, i are ca scop găsirea strategiilor de control care opti-
mizează un obiectiv definit, ı̂n acelas, i timp t,inând cont de constrângeri. Controlul optimal neliniar
se extinde la sisteme guvernate de dinamici neliniare.

3.2 Control optimal neliniar

Tehnica Model Predictive Control neliniară (NMPC) este o strategie avansată de control uti-
lizată ı̂n inginerie pentru a optimiza un sistem dinamic neliniare. Deoarece NMPC tratează sisteme
cu dinamici neliniare, tehnica poate fi utilizată asupra unei varietăt,i de probleme [32].

Problema generală de NMPC poate fi formulată astfel:

∫ T

0
L(x, u) + V (x(T ))

s.t. ẋ = Fc(x, u), x(0) = x0 (given) (2)

x ∈ X

u ∈ U

cu orizont de predict,ie de lungime T , s, i unde Fc(x, u) descrie dinamicile continue ale sistemului.
Aici, termenul L(x, u) denotă costul intermediar, iar V (x(N)) este costul final, care sunt de obicei
scrise ı̂n forma [33]:

L(x, u) = xTQxx+ uTRuu, (3)

V (x(T )) = xTPx,

unde Qx, Ru s, i 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 s, i optimizare [34].

Interfat,a MATLAB pentru ACADO Toolkit include integratori ACADO s, i algoritmi de MPC, con-
trol optimal direct s, i estimarea parametrilor [35].

Putem formula o problemă de MPC folosind mediul de simulare ACADO, proces ce se real-
izează ı̂n patru pas, i [35]:

- Pasul 1 - se specifică obiectivele s, i constrângerile problemei de control optimal.
- Pasul 2 - se pregătes, te procesul simulat.
- Pasul 3 - se stabiles, te controllerul MPC.
- Pasul 4 - procesul s, i controllerul trebuie legate printr-un obiect acado.SimulationEnvironment.

5
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3.2.2 Studiu de caz - ACADO Toolkit

Rezultatele discutate ı̂n această sect,iune au fost introduse prima dată prin lucrarea [36],
prezentată la 2023 IEEE 28th International Conference on Emerging Technologies and Factory
Automation (ETFA).

ACADO practic aplică practic control optimal pe un sistem neliniar. Pentru aceasta, con-
siderăm costul cu formele (2) s, i (3) discutate ı̂n Sect,iunea 3.2, unde: x cont,ine stările, x =

[X S DO Xr]
T , u reprezintă variabila de intrare, u = W s, i pentru variabila de ies, ire, pe care o

putem nota y, este considerat substratul S.
Scopul este obt,inerea valorilor de până la 40 mg/l pentru substratul S, ment,inând ı̂n acelas, i

timp valorile pentru oxigenul dizolvat ı̂n intervalul 1−3 mg/l. Mai mult, variabila de intrareW trebuie
ment,inută sub 100m3/h.

Astfel, se consideră următoarele constrângeri: 0 ≤ u ≤ 100 constrângerea pe variabila de
intrare, 0 ≤ y ≤ 40 constrângerea pe variabila de ies, ire, 1 ≤ x(3) ≤ 3 constrângerea pe variabila
de stare s, i costul

∫ T
0 S2 +W 2 [36].

În ACADO, se specifică ecuat,iile diferent,iale care compun modelul matematic al sistemului
s, i de asemenea valorile init,iale pentru variabilele de stare s, i intrare (as, a cum sunt specificate
ı̂n Sect,iunea 2.1). Mai mult, matricea Q care cont,ine Qx s, i Ru pentru cost este creată, unde

Qx =


0 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

, Ru = 1 s, i P = 0 [36].

Valoarea pasului de es, antionare este de asemenea ∆T = 0.5.
Tot ce rămâne de făcut este alegerea punctelor de echilibru ı̂n care sistemul se va stabiliza.

Sunt alese două seturi de puncte de echilibru, as, a cum se poate observa mai jos, iar reprezentările
grafice pentru ambele scenarii sunt:

Cazul 1. rr = [223.8 38.9 2.6 447.6 33].
Cazul 2. rr = [228.7 37.1 2.9 457.4 35].

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

Se observă că atât variabilele de stare, cât s, i variabila de intrare ating valorile cerute, indiferent
de punctele de echilibru setate.
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3.2.3 Discretizare

Se consideră forma generală a unui sistem neliniar descris de o ecuat,ie diferent,ială [33]:

ẋ = Fc(x, u), (4)

având constrângerile pe stări s, i intrări x ∈ X s, i u ∈ U, unde Fc(x, u) descrie dinamicile continue.
Discretizarea sistemului se obt,ine cu metoda Euler [37], s, i se obt,ine că:

Fd(x, u) = x+∆TFc(x, u), (5)

unde Fd(x, u) descrie dinamicile discrete.

3.2.4 Problema NLP

Pentru a indentifica cele mai bune intrări ale sistemelor dinamice, ı̂n teoria controlului optimal
neliniar se prezintă frecvent problema ı̂n formă de programare neliniară [38].

Forma generală a problemei NLP este [39]:

(NLP): min
x∈Rn

f(x) (6)

s.t.: c(x) ≤ 0

ceq(x) = 0,

unde funct,iile f : Rn → R, c : Rn → Rm and ceq : Rn → Rp se presupun continue s, i cel put,in o
dată diferent,iabile.

3.2.5 Studiu de caz - NLP

În acest studiu de caz, obiectivul este stabilizarea sistemului de tratare a apelor uzate cu
nămol activ, sub forma unei probleme de programare neliniară, printr-un algoritm ı̂n MATLAB care
utilzează funct,ia fmincon. Scopul principal rămâne obt,inerea valorilor de până la 40 mg/l pentru
subtratul S, fiind important să ment,inem calitatea apei ı̂n parametrii dat,i de standardele nat,ionale.
Mai mult, trebuie să ment,inem valorile oxigenului dizolvat ı̂n intervalul 1−3 mg/l, care este un factor
important ı̂n sust,inerea viet,ii acvatice s, i a echilibrului ecologic. În acelas, i timp, trebuie monitorizată
s, i controlată variabila de intrare, reprezentată de W , pentru a-o asigura valoarea sub 100 m3/h.

Problema NLP are următoarele componente:

• variabila de decizie x este reprezentată de variabila de intrare W ;

• funct,ia obiectiv este dată de costul considerat, care este
∫ T
0 S2 +W 2;

• constrângerile din Sect,iunea 3.2.2.

Observăm că, ı̂n toate trei cazurile, sistemul este stabilizat, iar obiectivul de a ment,ine valoarea
pentru S sub 40 mg/l, iar pentru DO ı̂n intervalul 1− 3 mg/l a fost atins.

Se observă că ı̂n timp ce valoarea pentru ∆T descres, te, valoarea pentru timpul de rulare
cres, te. Pentru ∆T = 0.1, ı̂nsă, valoarea care se obt,ine pentru concentrat,ia de DO este cea

7
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Figura 5: Simulări pentru problema NLP pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2, c. Cazul 3

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

mai mică, as, a cum se observă ı̂n reprezentarea grafică, s, i  a stfel, pentru cazul a l t reilea, costul 
operat,ional este cel mai mic.

3.3 Control optimal liniar

O altă abordare a problemei propuse presupune transformarea sistemului continuu ̂ıntr-o formă 
liniară. Această metodă ı̂ncepe cu discretizarea dinamicilor continue s, i apoi liniarizarea lor ı̂n jurul 
unui punct.

3.3.1 Liniarizare

Pentru a simplifica algoritmii, sistemul este aproximat cu principiul seriilor T aylor. Fie (x0, u0) 
punct de echilibru, astfel Fd(x0, u0) = 0. Apoi, se aplică seriile Taylor pe funct, ia Fd ı̂n jurul punctului 
de echilibru ,si se obt,ine [41]:

Fd(xk, uk) ≈ Fd(x0, u0) +
∂Fd

∂(xk, uk)
(x0, u0)

[
xk − x0

uk − u0

]

= Fd(x0, u0) +
[
∂Fd
∂xk

(x0, u0)
∂Fd
∂uk

(x0, u0)
] [xk − x0

uk − u0

]

= Fd(x0, u0) +
∂Fd
∂xk

(x0, u0)(xk − x0) +
∂Fd
∂uk

(x0, u0)(uk − u0).

Pentru simplitate, se notează Ax = ∂Fd
∂xk

(x0, u0) s, i Bu = ∂Fd
∂uk

(x0, u0). Deoarece Fd(x, u) =

x + ∆TFc(x, u), matricile pot fi scrise s, i ı̂n forma Ax = ∂(x+∆TFc)
∂x = In + ∆T ∂Fc

∂x and Bu =
∂(x+∆TFc)

∂u = ∆T ∂Fc
∂u .

Având ı̂n vedere not,iunile discutate mai sus, se consideră astfel următoarea structura a mod-

8
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elului liniarizat [42]:

xk+1 = Axxk +Buuk, with xk ∈ Z, uk ∈ V, (7)

unde xk este vectorul de stări s, i uk reprezintă vectorul de intrări.

3.3.2 Forma QP

Conform [39], problema poate fi rescrisă ı̂n formă de programare pătratică (QP) astfel:

min
x∈RN(nx+nu)

1

2
xT Q̄x+ q̄Tx (8)

s.t. Ax = b, Cx ≤ d,

unde ω = [vT0 zT1 vT1 zT2 ...v
T
N−1 z

T
N ], Q =



Rv 0 0 ... 0 0

0 Qz 0 ... 0 0
...

...
... ...

...
...

0 0 0 ... Rv 0

0 0 0 ... 0 Qz


s, i q = −Qωref .

3.3.3 Case study - Linearized model

Rezultatele discutate ı̂n această sect,iune au fost introduse prima dată prin lucrarea [36],
prezentată la 2023 IEEE 28th International Conference on Emerging Technologies and Factory
Automation (ETFA).

Figura 6: Schema de discretizare s, i liniarizare [36]

În acest studiu de caz, se construies, te o funct,ie de MATLAB care calculează matricele Az s, i
Bv, s, i o funct,ie de MATLAB pentru forma QP rară, din care rezultă elementele Q, q, A, b, C, d care
fac parte din structura formei QP (8).

Algoritmul din MATLAB urmăres, te schema din Figura 6.
În fis, ierul script care apelează aceste două funct,ii, init,ializăm stările s, i intrările z0 = [200; 90; 2; 320]

s, i v0 = 30. Apoi, valoarea pentru N este N = 200, matricele Qz s, i Rv care compun Q sunt

Qz =


0 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

 s, i Rv = 1. Mai departe, v∗k, k = {0, 1, ..., N − 1} este calculat folosind fie co-
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manda quadprog [43], sau software-ul de MATLAB CVX [44]. Valoarea pentru ∆T este ∆T = 0.5

s, i se rulează simulările pentru cele două cazuri de puncte de echilibru date ı̂n Figura 7.

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

Este evident din observat,ii că, indiferent de punctele de echilibru setate, variabilele de stare s, i
intrare ating mereu punctele cerute.

3.3.4 Comparat, ie - ACADO vs. modelul liniarizat

Reprezentările grafice următoare afis, ează comparat,ia ı̂ntre rezolvarea problemei cu ACADO
Toolkit s, i cu algoritmul de MATLAB pentru modelul liniarizat:

Figura 8: Comparat,ie grafică pentru: a. Cazul 1, b. Cazul 2 [36]

În ceea ce prives, te timpul de rulare, algoritmul construit ı̂n MATLAB este mult mai rapid decât
cel creat cu ACADO Toolkit (200 secunde vs. 2 zile complete). În ceea ce prives, te stabilizarea,
este evident din grafice că algoritmul ı̂n ACADO stabilizează sistemul mai repede decât celălalt.

3.4 Concluzii

În concluzie, atât ACADO Toolkit, cât s, i metodele de rezolvare puse la dispozit,ie de MATLAB,
oferă o platformă puternică pentru rezolvarea problemelor de control optimal. În lumea avansată
din punct de vedere tehnologic de astăzi, controlul optimal este o disciplină importantă, iar ideile
s, i metodele sale vor continua să fie utilizate ı̂n domeniul sistemelor de automatizare s, i control.

10
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Capitolul 4. Algoritmi de optimizare pentru MPC liniar

4.1 Generalităt, i

În acest capitol, ı̂ncepem cu explorarea conceptelor fundamentale de optimizare, concentrându-
ne atent,ia pe metoda Coordinate Descent, o tehnică versatilă s, i des utilizată, care simplifică prob-
leme complexe de optimizare prin ı̂mpărt,irea lor ı̂n subprobleme us, or de gestionat. Mai mult, ne
ocupăm s, i de metodele de Augmented Lagrangian, o clasă de algoritmi cunoscut,i pentru eficient,a
lor ı̂n abordarea problemelor de optimizare constrânsă. Metodele de Augmented Lagrangian folos-
esc multiplicatori Lagrange ı̂n căutarea solut,iei optime a problemei, t,inând cont de constrângeri,
fiind astfel instrumente indispensabile ăn domeniul Model Predictive Control.

4.2 Notat, ii s, i definit, ii

Următoarele definit,ii s, i remarci sunt preluate din literatura de Coordinate Descent, ca de ex-
emplu din [45].
Definit, ia 1 Fie funct,ia ψ : Rn → R continuă s, i diferent,iabilă. Atunci, derivata ∇ψ este Lipschitz
continuă dacă există Lψ > 0, pentru care este adevărată următoarea relat,ie:

∥∇ψ(x)−∇ψ(y)∥ ≤ L∥x− y∥ ∀x, y ∈ Rn. (9)

Definit, ia 2 O funct,ie f : Rn → R are gradient Lipschitz continuu, având constantele Lipschitz
Li > 0 dacă este adevărată următoarea inegalitate:

∥∇if(x+ Uih)−∇if(x)∥ ≤ Li∥h∥ ∀h ∈ Rni ∀i = 1 : N. (10)

Utilizând demonstrat,ia Teoremei 2.1.5 din [46], obt,inem o consecint,ă a acestei proprietăt,i:

f(x+ Uih) ≤ f(x) + ⟨∇if(x), h⟩+
Li
2
∥h∥2 ∀h. (11)

4.3 Metoda Coordinate Descent

Metoda Coordinate Descent este un algoritm de optimizare care minimizează u funct,ie suc-
cesiv de-a lungul coordonatelor pentru a-i găsi punctul de minim. La fiecare iterat,ie, algoritmul
determină o coordonată (bloc) printr-o regulă de select,ie, apoi minimizează exact sau inexact
pe direct,iile coordonatei corespunzătoare, fixându-le pe celelalte. Actualizarea se poate face ı̂n
manieră aleatoare sau ciclică.

4.4 Metoda Augmented Lagrangian s, i strategia MPC

Metoda Augmented Lagrangian [47] s, i strategia Model Predictive Control pot fi folosite ı̂mpreună
ı̂n anumite situat,ii pentru a rezolva probleme de optimizare cu constrângeri, ı̂n contextul strategiilor
de control bazate pe MPC. Încorporând metoda Augmented Lagrangian ı̂n MPC, constrângerile
pot fi gestionate eficient, iar performant,a generală a sistemului de control poate fi semnificativ
ı̂mbunătăt,ită. Obiectivul nostru este să construim divers, i algoritmi care sunt capabili să rezolve
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probleme MPC derivate din sisteme liniare s, i neliniare, prin aplicarea metodei Augmented La-
grangian.

În cele ce urmează, folosim notat,iile de mai jos, ı̂ncepând procesul de cercetare la fel ca
ı̂n lucrarea [48]. Mai mult, algoritmii prezentat,i ı̂n pseudocod ı̂n acest capitol se regăsesc de
asemenea s, i ı̂n articolul publicat [48].

• H ≻ 0 (H ⪰ 0) exprimă că o matrice pătratică H este pozitiv (semi-pozitiv) definită;

• H ′ (sau z′) este notat,ia pentru transpusa unei matrice H (sau a unui vector z);

• Hi,j notează elementul de pe linia i s, i coloana j ı̂ntr-o matrice H;

• Hi,·, H·,j reprezintă vectorul linie i, s, i respectiv vectorul coloană j ı̂ntr-o matrice H.

Pentru un vector z, ∥z∥2 exprimă norma euclidiană a vectorului z, z ̸=i este un subvector obt,inut
din z prin eliminarea componentei de pe pozit,ia i, s, i anume zi.

Începem astfel cu formularea MPC pentru urmărirea referint,elor de mai jos [48]:

min
zt,vt

1

2

N−1∑
t=1

∥yt+1 − yreft+1∥
2
Qy

+
1

2
∥vt − vreft ∥2Rv

+
1

2
∥∆vt∥2Wu

s.t. zt+1 = Azzt +Bvvt, ∀t = 0, N − 1

yt+1 = Cyzt+1, ∀t = 0, N − 1

vt = vt−1 +∆vt, ∀t = 0, N − 1 (12)

lbz ≤ zt ≤ ubz, ∀t = 1, N

lbv ≤ vt ≤ ubv, ∀t = 0, N − 1

z0 = z, v−1 = v,

unde zt ∈ Rnz este vectorul stărilor, vt ∈ Rnv este vectorul intrărilor, yt ∈ Rny este vectorul ies, irilor,
∆vt = vt−vt−1 reprezintă vectorul incrementărilor de intrare, yreft+1 s, i v

ref
t sunt punctele de referint,ă

pentru stări s, i intrări, s, i nu ı̂n ultimul rând, z s, i v sunt valorile init,iale pentru stări s, i intrări. Pentru a
simplifica notat,iile, ı̂n cele ce urmează considerăm reformularea sistemului (12):

min
st

1

2

N∑
t=1

sTt (C
TWC)st − sTt (C

TWrk) +
1

2
∆vTt−1Wu∆vt−1 (13)

s.t. st+1 = Ast +But, ∀t = 0, N − 1

lbs ≤ st ≤ ubs, ∀t = 1, N

lbu ≤ ∆vt ≤ ubu, ∀t = 0, N − 1

s0 =

[
z0

v−1

]
,

unde st =

[
zt

vt−1

]
, rt =

[
yrt
vrt−1

]
, A =

[
Az Bv

0 Inv

]
, B =

[
Bv

Inv

]
, C =

[
Cy 0

0 Inv

]
, W =

[
Qy 0

0 Rv

]
,

limita inferioară lbs =

[
lbz

lbv

]
s, i limita superioară ubs =

[
ubz

ubv

]
. Mai mult, notăm prin ω ∈ RN×nx ,
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cu nx = nz + 2nv variabila de decizie care cuprinde stările, intrările s, i vectorul de incremente de
intrare asupra ı̂ntregului orizon de predict,ie N . Astfel, ω ia următoarea formă:

ω = [∆vT0 , s
T
1 ,∆v

T
1 , s

T
1 , ...,∆v

T
N−1, s

T
N ] ∈ RN×nx . (14)

În aceeas, i manieră, constrângerile de inegalitate pe stări s, i intrări devin:

{
lbs ≤ st ≤ ubs, ∀t = 1, N

lbu ≤ ∆vt ≤ ubu, ∀t = 0, N − 1.
⇐⇒ lb ≤ ω ≤ ub. (15)

La fiecare pas, problema MPC (12) poate fi rescrisă ı̂n forma QP dată mai jos:

min
x

1

2
ωTHω + fTω

s.t. lb ≤ ω ≤ ub (16)

Aeqω = beq

unde H = HT ⪰ 0, H ∈ Rn×n, n = Nnx, f ∈ Rn, Aeq ∈ RN(nz+nv)×n s, i beq ∈ RN(nz+nv),

iar matricele sunt definite ca H =



R 0 0 ... 0 0

0 Q 0 ... 0 0
...

...
... ...

...
...

0 0 0 ... R 0

0 0 0 ... 0 Q


with R = Wu and Q = CTWC, f =


−CTWr1

−CTWr2
...

−CTWrN

, Aeq =


B −I 0 0 ... 0 0 0

0 A B −I ... 0 0 0
...

...
...

...
...

...
...

...
0 0 0 0 ... A B −I

, beq =


−As0
0
...
0

.

Remarca 2 Atât matricele, cât s, i limitele inferioară s, i superioară se pot schimba la fiecare execut,ie.
Rezolvăm problema de programare pătratică (16) cu o metodă bazată pe tehnica Augmented

Lagrangian (AL) s, i strategia Coordinate Descent (CD). Metodele primale nu pot fi aplicate când
limitele problemei (16) sunt luate ı̂n considerare, deoarece proiectarea pe un set fezabil este
imposibilă. De aceea, ne gândim să abordăm strategii duale, deoarece metoda duală rapidă de
Augmented Lagrangian este una dintre cele mai eficiente. În consecintă, punem la dispozit,ie
expresia de mai jos pentru funct,ia constrânsă lagrangiană L : X×Rn −→ R, with X = {lb ≤ ω ≤
ub}:

L(ω, λ) =
1

2
ωTHω + fTω + λT (Aeqω − beq), (17)

unde λ ∈ RN(nz+nv) este vectorul de multiplicatori Lagrange asociat constrângerilor de egalitate
din problema QP (16). Problema duală a (16) este max

λ
d(λ) = max

λ
min
ω∈X

L(ω, λ).

Conform [49], d(λ) nu este diferent,iabilă ı̂n general, deci orice metoda de subgradient utilizată
pentru a rezolva problema duală poate avea o rată de convergent,ă slabă. Astfel, funct,ia AL:

13
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Lρ(ω, λ) =
1

2
ωTHω + fTω + λT (Aeqω − beq) +

ρ

2
∥Aeqω − beq∥2 (18)

este ı̂n schimb utilizată, unde ρ > 0 este un parametru de penalizare. Următoarea expresie
reprezintă problema duală augmentată:max

λ
dρ(λ) = max

λ
min
ω∈X

Lρ(ω, λ) este diferent,iabilă dacă H +

ρATeqAeq ≻ 0.
Problema duală s, i problema duală augmentată au aceeas, i solut,ie [50], s, i cel mai important,

dp(λ) este concavă s, i are gradient Lipschitz continuu, având constanta Lipschitz 1
ρ [49], [51],

∇dρ(λ) = Aeqω
∗(λ) − beq, unde ω∗(λ) este solut,ia optimală a problemei interioare min

ω∈X
Lρ(ω, λ)

pentru λ dat.
Problema interioară poate fi scrisă ı̂n forma de mai jos:

Lρ(ω, λ) =
1

2
ωTHω + f(λ)Tω, (19)

unde H = H + ρATeqAeq and f(λ) = f + ATeqλ − ρATeqbeq. Mai mult, H are o structură bloc rară,
ceea ce, conform [52], are forma următoare:

H =



ψ1 ψ2 0 0 0 ... 0 0 0

ψT2 ψ3 ψ4 ψ5 0 ... 0 0 0

0 ψT4 ψ1 ψ2 0 ... 0 0 0

0 ψT5 ψT2 ψ3 ψ4 ... 0 0 0
...

...
...

...
...

. . .
...

...
...

0 0 0 0 0 ... ψ3 ψ4 ψ5

0 0 0 0 0 ... ψT4 ψ1 ψ2

0 0 0 0 0 ... ψT5 ψT2 ψ6


(20)

unde ψ1 = R+ ρBTB, ψ2 = −ρBT , ψ3 = Q+ ρI + ρATA, ψ4 = ρATB, ψ5 = −ρAT , ψ6 = Q+ ρI.
As, a cum sunt prezentate ı̂n [53], iterat,iile următoare compun algoritmul AL:

ωt+1 = argmin
ω∈X

Lρ(ω, λt) (21)

λt+1 = λk + (Aeqωt+1 − beq). (22)

Convergent,a algoritmului AL poate fi garantată pentru o varietate largă de valori ale parametru-
lui de penalizare, as, a cum este prezentat ı̂n [53]. Mai specific, cu cât este mai mare valoarea lui
ρ, cu atât mai rapid converge algoritmul, ı̂nsă cu atât mai greu de rezolvat devine subproblema.

Algoritmul accelerat AL are următoarea formă restrânsă:

14
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Metoda Accelerated augmented Lagrangian (AALM) [54]

Intrare: Valoare init,ială ω0 ∈ X, λ0 ∈ RN(nz+nv), ρ > 0 parametru de penalizare, T număr
maxim de iterat,ii pentru problema exterioară, ϵout acuratet,e exterioară

1. Setare τ0 = 1, ν0 = λ0

2. for t = 0 : T − 1 do
2.1. ωt = argmin

ω
Lρ(ω, νt)

2.2. λt+1 = νt + ρ(Aeqωt − beq)

2.3. if ∥λt+1 − νt∥22 ≤ ϵout break

2.4. τt+1 =
1+
√

1+4τ2t
2 ;

2.5. νt+1 = λt+1 +
τt−1
τt+1

(λt+1 − λt);
3. end.

Obiectivul nostru este să rezolvăm subproblema interioară puternic convexă din pasul 2.1 din
algoritmul de mai sus. Deoarece funct,ia dρ este netedă s, i concavă, atunci rata de convergent,ă
pentru AALM este O

(
1
t2

)
.

4.5 Algoritmi pentru problema interioară

Problema interioară care trebuie rezolvată are forma min
ω∈X

Lρ(ω, ν) =
1
2ω

THω + f(ν)Tω, unde

H ≻ 0. În consecintă, costul este puternic convex, iar valoarea proprie minimă a matricei H
este parametrul de convexitate puternică, µ = λmin(H). Există situat,ii ı̂n care parametrul de con-
vexitate puternică este dificil de determinat, s, i altele ı̂n care este us, or de aflat. Există astfel trei
solut,ii: metoda Coordinate Descent, metoda Accelerated Proximal Coordinate Descent s, i metoda
Restarted Accelerated Coordinate Descent. Contribut,ia noastră principală este ca adaptăm aces, ti
trei algoritmi pentru două cazuri: cazul scalar, unde minimizăm problema interioară de-a lungul
unei singure coordonate alese aleatoriu la fiecare iteras, ie, ment,inând celelalte coordonate con-
stante, s, i cazul bloc, unde actualizăm componente bloc are stărilor s, i intrărilor sistemului ı̂n ordine
ciclică inversă. În cazul scalar este nevoie de ı̂ntreaga matrice H ca variabilă de intrare. Nu s, i
ı̂n cazul bloc, unde se foloses, te ı̂n schimb forma (20), mai specific, ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5 s, i ψ6. Mai

mult, reamintim notat,ia sk =

[
zk

vk−1

]
, astfel ωk devine ωk =

[
∆vk−1

sk

]
, astfel că, pentru cazul bloc,

calculăm termenii sN , ∆vN−1, ... , s1, ∆v0. De asemenea, constantele Lipschitz sunt calculate
după cum urmează:

LsN = ∥ψ6∥

LsN−1 = LsN−2 = ... = Ls1 = ∥ψ3∥

LuN−1 = LuN−2 = ... = Lu0 = ∥ψ1∥.

Motivul pentru care implementăm regula ciclică inversată este deoarece utilizăm faptul că
solut,ia optimală obt,inută la pasul anterior este folosită ca punct de start ı̂n această situat,ie.
Următorii algoritmi scris, i ı̂n pseudocod prezintă cele trei metode (CD, APCG [55] s, i R-APPROX
[56]) pe care le utilizăm pentru a rezolva problema interioară, tot,i trei fiind prezentat,i atât pentru
cazul scalar, cât s, i pentru cazul bloc [48].

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

Intrare: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+np), Tinner numărul de iterat,ii, ϵin acuratet,e interioară, M
numărul de puncte considerate pentru criteriul de oprire.

1. for ℓ = 0 : Tinner − 1

1.1 i = randi(nx, 1)

1.2 ωℓ+1
i =

[
ωℓi − 1

Hi,i

(
Hi,·ω

ℓ + fi(ν)
ℓ
)]ubℓ
lbℓ

1.3 ωℓ+1
j = ωℓj , j ̸= i

2. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

3. end.

CD BLOCK (Metoda Coordinate Descent pentru cazul bloc)

Intrare: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+nν), Tinner numărul de iterat,ii, ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ6 (vezi
(20)), ϵin acuratet,e interioară, M numărul de puncte considerate pentru criteriul de oprire

1. for ℓ = 0 : Tinner − 1

1.1 sℓ+1
N =

[
sℓN − 1

Ls
N
(ψT5 s

ℓ
N−1 + ψT2 ∆v

ℓ
N−1 + ψ6s

ℓ
N + fN (ν))

]ubN
lbN

1.2 ∆vℓ+1
N−1 =

[
∆vℓN−1 −

1
Lu
N−1

(ψT4 s
ℓ
N−1 + ψ1∆v

ℓ
N−1 + ψ2s

ℓ
N + fN−1(ν))

]ubN−1

lbN−1

1.3 for i = N − 1 : 2 do
1.3.1 sℓ+1

i =
[
sℓi − 1

Ls
i
(ψT5 s

ℓ
i−1 + ψT2 ∆v

ℓ
i−1 + ψ3s

ℓ
i + ψ4∆v

ℓ
i + ψ5s

ℓ
i+1 + fi(ν))

]ubi
lbi

1.3.2 ∆vℓ+1
i−1 =

[
∆vℓi−1 − 1

Lu
i−1

(ψT4 s
ℓ
i−2 + ψ1∆v

ℓ
i−2 + ψ2s

ℓ
i−1 + fi−1(ν))

]ubi−1

lbi−1

1.3.3 end
1.4 sℓ+1

1 =
[
sℓ1 − 1

Ls
1
(ψT2 ∆v

ℓ
0 + ψ3s

ℓ
1 + ψ4∆v

ℓ
1 + ψ5s

ℓ
2 + f1(ν))

]ub1
lb1

1.5 ∆vℓ+1
0 =

[
∆vℓ0 − 1

Lu
0
(ψT1 ∆v

ℓ
0 + ψ2s

ℓ
1 + f0(ν))

]ub0
lb0

2. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

3. end.

4.5.2 Metoda APCG

APCG (Metoda Accelerated Proximal Coordinate Gradient pentru cazul scalar)

Intrare: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+np), Tinner numărul de iterat,ii, parametrul de convexitate
puternică µ > 0 ϵin acuratet,e interioară, M număr puncte pentru criteriul de oprire

1. set ϕ0 = ω0, w0 = ω0, α =
√
µ

nx

2. for ℓ = 0 : Tinner − 1

2.1 wℓ+1 = ωℓ+αϕℓ

1+α

2.2 ϕℓ+1 = (1− α)ϕℓ + αwℓ+1

2.3 i = randi(nx, 1)

2.3.1 Li = |Hi,i|

2.3.2 ϕℓ+1
i =

[
ϕℓi − 1

nxαLi

(
Hi,·w

ℓ+1 + fi(ν)
ℓ
)]ubℓ
lbℓ

2.3.3 ωℓ+1 = wℓ+1 + nxα
(
ϕℓ+1 − ϕℓ

)
+ nxα

2(wℓ − yℓ+1)

3. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

4. end.
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APCG BLOCK (Metoda Accelerated Proximal Coordinate Gradient pentru cazul bloc)

Input: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+nν), Tinner number of iterations, ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ6 (see
(20)), ϵin inner accuracy, M number of points to consider for stopping criteria

1. set ϕ0 = ω0, w0 = ω0, α =
√
µ

nx
, η = 2N

2. for ℓ = 0 : Tinner − 1

2.1 wℓ+1 = ωℓ+αϕℓ

1+α

2.2 ϕℓ+1 = (1− α)ϕℓ + αwℓ+1

2.3 sℓ+1
N =

[
sℓN − 1

ηαLs
N
(ψT5 s

ℓ
N−1 + ψT2 ∆v

ℓ
N−1 + ψ6s

ℓ
N + fN (ν))

]ubN
lbN

2.4 ∆vℓ+1
N−1 =

[
∆vℓN−1 −

1
ηαLu

N−1
(ψT4 s

ℓ
N−1 + ψ1∆v

ℓ
N−1 + ψ2s

ℓ
N + fN−1(ν))

]ubN−1

lbN−1

2.5 for i = N − 1 : 2 do
2.5.1 sℓ+1

i =
[
sℓi − 1

ηαLs
i
(ψT5 s

ℓ
i−1 + ψT2 ∆v

ℓ
i−1 + ψ3s

ℓ
i + ψ4∆v

ℓ
i + ψ5s

ℓ
i+1 + fi(ν))

]ubi
lbi

2.5.2 ∆vℓ+1
i−1 =

[
∆vℓi−1 − 1

ηαLu
i−1

(ψT4 s
ℓ
i−2 + ψ1∆v

ℓ
i−2 + ψ2s

ℓ
i−1 + fi−1(ν))

]ubi−1

lbi−1

2.5.3 end
2.6 sℓ+1

1 =
[
sℓ1 − 1

ηαLs
1
(ψT2 ∆v

ℓ
0 + ψ3s

ℓ
1 + ψ4∆v

ℓ
1 + ψ5s

ℓ
2 + f1(ν))

]ub1
lb1

2.7 ∆vℓ+1
0 =

[
∆vℓ0 − 1

ηαLu
0
(ψT1 ∆v

ℓ
0 + ψ2s

ℓ
1 + f0(ν))

]ub0
lb0

2.8 ϕℓ+1 =



sℓ+1
0

∆vℓ+1
0

sℓ+1
1
...

∆vℓ+1
N−1

sℓ+1
N


2.9 ωℓ+1 = wℓ+1 + nxα(ϕ

ℓ+1 − ϕℓ) + nxα
2(ϕℓ − wℓ+1)

3. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

4. end.

4.5.3 Metoda R-APPROX

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

Intrare: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+np), Tinner număr de iterat,ii, parametrul de convexitate
puternică µ > 0 ϵin acuratet,e interioară, M număr puncte criteriu de oprire.

1. set m0 = ω0, θ0 = 1
nx

2. for ℓ = 0 : Tinner − 1

2.1 yℓ+1 = (1− θℓ)ωℓ + θℓmℓ

2.2 i = randi(nx, 1)

2.2.1 Li = |Hi,i|

2.2.2 mℓ+1
i =

[
mℓ
i − 1

θℓnxLi

(
Hi,·y

ℓ+1 + fi(ν)
ℓ
)]ubℓ
lbℓ

2.2.3 ωℓ+1 = yℓ+1 + nxθ
ℓ
(
mℓ+1 −mℓ

)
2.3 θℓ+1 =

√
(θℓ)4+4(θℓ)2−(θℓ)2

2

3. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

4. end.
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APPROX BLOCK (Metoda Accelerated Parallel and Proximal Coordinate Descent pentru
cazul bloc)

Intrare: ω0 ∈ Rnx , ν ∈ RN(nz+nν), Tinner număr de iterat,ii, ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ6 (vezi (20)),
ϵin acuratet,e interioară, M număr puncte criteriu de oprire

1. set m0 = ω0, θ0 = 1
nx

, η = 2N

2. for ℓ = 0 : Tinner − 1

2.1 yℓ+1 = (1− θℓ)ωℓ + θℓmℓ

2.2 sℓ+1
N =

[
sℓN − 1

θℓηLs
N
(ψT5 s

ℓ
N−1 + ψT2 ∆v

ℓ
N−1 + ψ6s

ℓ
N + fN (ν))

]ubN
lbN

2.3 ∆vℓ+1
N−1 =

[
∆vℓN−1 −

1
θℓηLu

N−1
(ψT4 s

ℓ
N−1 + ψ1∆v

ℓ
N−1 + ψ2s

ℓ
N + fN−1(ν))

]ubN−1

lbN−1

2.4 for i = N − 1 : 2 do
2.4.1 sℓ+1

i =
[
sℓi − 1

θℓηLs
i
(ψT5 s

ℓ
i−1 + ψT2 ∆v

ℓ
i−1 + ψ3s

ℓ
i + ψ4∆v

ℓ
i + ψ5s

ℓ
i+1 + fi(ν))

]ubi
lbi

2.4.2 ∆vℓ+1
i−1 =

[
∆vℓi−1 − 1

θℓηLu
i−1

(ψT4 s
ℓ
i−2 + ψ1∆v

ℓ
i−2 + ψ2s

ℓ
i−1 + fi−1(ν))

]ubi−1

lbi−1

2.4.3 end
2.5 sℓ+1

1 =
[
sℓ1 − 1

θℓηLs
1
(ψT2 ∆v

ℓ
0 + ψ3s

ℓ
1 + ψ4∆v

ℓ
1 + ψ5s

ℓ
2 + f1(ν))

]ub1
lb1

2.6 ∆vℓ+1
0 =

[
∆vℓ0 − 1

θℓηLu
0
(ψT1 ∆v

ℓ
0 + ψ2s

ℓ
1 + f0(ν))

]ub0
lb0

2.7 mℓ+1 =



sℓ+1
0

∆vℓ+1
0

sℓ+1
1
...

∆vℓ+1
N−1

sℓ+1
N


2.8 ωℓ+1 = yℓ+1 + θℓη(mℓ+1 −mℓ)

2.9 θℓ+1 =

√
(θℓ)4+4(θℓ)2−(θℓ)2

2

3. if max
k=0:M−1

(
∥ωℓ−k+1 − ωℓ−k∥2

)
> ϵin break

4. end.

Pentru a ne asigura că obt,inem convergent,ă liniară, aplicăm schema de restart propusă ı̂n
[56], care aproximează adaptiv parametrul de convexitate puternică.

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

1. alegere ω0 ∈ Rnx

2. setare ω̂0 = ω0

3. alegere perioade de restart T 0
inner, T

1
inner, ..., T

r
inner ⊆ N

4. for r ≥ 0 do
4.1 ω̂r+1 = APPROX (problema interioară, ω̂r, T rinner)

5. end.

4.6 Studiu de caz

Rezultatele prezentate ı̂n acest studiu de caz, care au fost obt,inute din algoritmii prezentat,i
ı̂n acest capitol, au fost prima dată introduse ı̂n lucrarea [48], publicată ı̂n Journal of Control
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Engineering and Applied Informatics.

4.6.1 Sisteme liniare s, i neliniare

Sistemele liniare folosite ı̂n cercetarea noastră sunt: modelul aviatic liniarizat s, i instabil ı̂n buclă
ı̂nchisă AFTI F-16 [57], [58], modelul de elicopter de laborator (Quanser 3-DOF Helicopter) [59],
sistemul mass-spring [60], pendulum inversat [61] s, i sistemul cu patru rezervoare [62].

Sistemele neliniare utilizate ı̂n cercetarea noastră sunt: sistemul de tratare a apelor uzate cu
nămol activ ı̂n patru stări descris ı̂n Sect,iunea 2.1 s, i sistemul cu rezervor adiabatic cu amestecare
continuă (CSTR), explicat ı̂n [63] s, i pus la dispozit,ie de site-ul Mathworks [64].

4.6.2 Rezultatele simulărilor

Se stabilesc condit,iile de simulare. Astfel, ca metrică de performant,ă folosim un cost pătratic
cu matricele Q s, i R definite ı̂n Sect,iunea 2.3, Rv = 0nv , Wu = 0.1Inv s, i Qy = 10Iny . Mai mult,
pasul de es, antionare este dN = 0.05, iar orizontul de predict,ie este N = 5.

Criteriile de convergent,ă sunt [48]:

• pentru problema interioară, algoritmul se opres, te când numărul de iterat,ii atinge o anumită
valoare: 200000 pentru CD, 50000 pentru APCG, 5000 pentru APPROX, 50000 pentru CD
BLOCK, APCG BLOCK s, i APPROX BLOCK, sau când ∥ωi − ωi−1∥2 > 10−7

• pentru problema interioară, algoritmul se opres, te când numărul de iterat,ii atinge valoarea
5000 pentru oricare dintre metode, sau ∥λ− Λ∥2 > 10−4.

Cele două tabele date mai jos prezintă numărul de iterat,ii interioare s, i exterioare pentru fiecare
metodă, atât pentru cazul scalar, cât s, i pentru cazul bloc, s, i de asemenea timpul de rulare pentru
fiecare pas de MPC, s, i timpul mediu s, i maxim pentru fiecare iterat,ie a problemei exterioare:

Figura 9: Număr de iterat,ii s, i timp de rulare pentru: a. cazul scalar, b. cazul bloc [48]
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Afis, ăm de asemenea s, i comparat,iile grafice rezultate pentru sistemul AFTI F - 16 s, i pentru
sistemul de tratare a apelor uzate cu nămol activ. Comparăm cei trei algoritmi, atât pentru cazul
scalar, cât s, i pentru cazul bloc.

Figura 10: Comparat,ie grafică pentru: a. sistemul AFTI-16, b. Sistemul de tratare a apelor uzate
cu nămol activ [48]

Observăm că timpul de rulare pentru toate cazurile luate ı̂n considerare este mai redus atunci
când problema este rezolvată cu APCG s, i R – APPROX decât ı̂n situat,ia ı̂n care este rezolvată cu
metoda clasică de Coordinate Descent.

Comparând APCG s, i R – APPROX, rezultă că numărul de iterat,ii s, i timpul de rulare sunt mai
mici pentru APCG decât pentru R – APPROX. Însă, un argument notabil ı̂n favoarea metodei
R – APPROX este că, spre deosebire de metoda APCG, aceasta nu are nevoie de valoarea
parametrului de convexitate puternică µ, metoda funct,ionând cu un parametru de convexitate
puternică necunoscut.

4.7 Concluzii

În concluzie, metodele Coordinate Descent, Augmented Lagrangian s, i Model Predictive Con-
trol oferă perspective diferite ı̂n abordarea problemelor de optimizare. Mai mult, integrarea strate-
giilor de Augmented Lagrangian s, i Model Predictive Control ı̂n domeniul problemelor de opti-
mizare reprezintă un avans considerabil ı̂n cercetare. Prin reducerea decalajului dintre opti-
mizarea constrânsă s, i controlul predictiv, această metodă combinată aduce mai multe avantaje:
extinde numărul s, i tipul de probleme care pot fi rezolvate s, i deschide calea pentru solut,ii inovative
ı̂n diverse domenii. Alegerea metodei depinde de caracteristicile problemei s, i de compromisurile
dintre eficient,a computat,ională, acuratet,e s, i us, urint,a de implementare.
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Capitolul 5. Metode de Deep Learning pentru recunoas, terea s, i de-
tectarea defectelor

5.1 Generalităt, i

Ret,elele neuronale (NNs) sunt esent,iale ı̂n domeniile de inteligent,ă artificială, Machine Learn-
ing s, i Deep Learning. Principiul fundamental al ret,elelor neuronale este de a analiza datele pentru
a descoperi tipare s, i conexiuni [65]. Metricele de performant,ă sunt definite ca instrumente utilizate
pentru evaluarea eficient,ei s, i calităt,ii predict,iilor unui model asupra unei sarcine date. Mai mult,
ele permit actualizări ale modelului iterativ s, i ajută ı̂n luarea de decizii informate, oferind informat,ii
despre avantajele s, i dezavantajele modelului considerat [66], [67]. Metricele de performant,ă sunt
calculate prin utilizarea elementelor matricei de confuzie [68]. În problemele de clasificare bi-
nară (care au două clase sau rezultate potent,iale), o matrice de confuzie (numită de asemenea
s, i matrice de eroare) este o matrice utilizată ı̂n măsurarea performant,ei unui model de clasificare
de machine learning. Matricea de confuzie este formată din patru elemente importante [68]: True
Positives (TP) - cazurile pe care modelul le-a recunoscut drept pozitive s, i sunt ı̂ntr-adevăr pozitive;
True Negatives (TN) - cazurile pe care modelul le-a recunoscut drept negative s, i sunt ı̂ntr-adevăr
negativel False Positives (FP) - cazurile eronat etichetate drept pozitive; False Negatives (FN) -
cazurile eronat etichetate drept negative.

Metricele de performant,ă pe care le utilizăm ı̂n lucrarea noastră sunt descrise ı̂n cele ce
urmează [69]:

• Acuratet,e
Acuratet,ea reprezintă un indicator de performant,ă fundamental s, i des utilizat. Acuratet,ea
este măsurată prin procentul de predict,ii corecte s, i este calculată prin ecuat,ia Accuracy =

TP+TN
TP+TN+FP+FN .

• Precizie
Precizia măsoară procentul de predict,ii pozitive (corect detectate ca pozitive). Astfel, precizia
este calculată ca Precision = TP

TP+FP .

• Recall
Recall este o statistică de performant,ă esent,ială care determină procentul de predict,ii pozi-
tive. Astfel, recall este calculat ca Recall = TP

TP+FN .

• F1-score
F1-score este un indicator de performant,ă de machine learning care oferă o evaluare a
performant,ei de clasificare a modelului creând un echilibru ı̂ntre precizie s, i recall. Astfel,
F1-score este calculat ca F1− score = 2 · Precision·Recall

Precision+Recall =
2·TP

2·TP+FP+FN .

5.2 Defecte injectate pe senzorul de oxigen dizolvat

Senzorul de oxigen dizolvat (DO) este una dintre cele mai importante componente ale unei
stat,ii de tratare a apelor uzate, s, i este esent,ial pentru păstrarea eficient,ei procesului s, i pentru
respectarea cerint,elor de mediu. În această sect,iune ne vom referi la important,ă, utilizările s, i
contribut,iile sustenabile ale senzorului de oxigen dizolvat ı̂n contextul tratării apelor uzate.
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Există multe defecte mecanice care pot afecta senzorul de oxigen dizolvat dintr-o stat,ie de
epurare, printre care: defectul de pompă de aerare, defectul drift, defectul bias, defectul stuck,
defectul spike s, i defectul precision degradation (PD). În subsect,iunile ce urmează vom descrie
fiecare dintre aceste defecte, s, i vom prezenta atât expresia matematică a lor, cât s, i ceea ce se
ı̂ntâmplă când apar aceste defecte ı̂ntr-o stat,ie de tratare. Ment,ionăm că aceste defecte au fost
implementate ı̂n sistemul BSM2.

Diversele procese ale unei stat,ii de tratare sunt simulate prin sistemul BSM2, as, a cum putem
observa mai jos, ı̂n schema simplificată a acestuia.

Figura 11: Schemă simplificată a modelului BSM2 [27]

As, a cum putem observa, există cinci rezervoare, primele două sunt anoxice, iar ultimele trei
sunt oxigenate. Controlerul proport,ional-integral (PI), care primes, te valorile de oxigen dizolvat
măsurate ı̂n rezervorul al patrulea, le compară pe acestea cu valorile de referint,ă, s, i apoi con-
trolează pompele necesare pentru a ment,ine nivelul de oxigen dizolvat la valoarea potrivită, s, i
anume 2[mg/L] [27].

5.2.1 Defectul de pompă de aerare

Aerarea reprezintă un pas important ı̂n procesul de tratare a apelor uzate, incluzând adăugarea
de oxigen ı̂n apa uzată pentru a permite proceselor biologice să aibă loc. Defectul de pompă de
aerare, as, a cum ı̂l numim ı̂n lucrarea de fat,ă, este o anomalie completă, care afectează coeficien-
tul de transfer de oxigen (KLa4) din rezervorul al patrulea pe o perioadă specifică de timp.

Defectele din sect,iunile următoare pot fi injectate direct in senzorul de oxigen dizolvat, nu doar
ı̂l afectează ca o consecint,ă. Considerăm astfel expresia s(t) = h(t) + η pentru ies, irea as, teptată
a senzorului considerat, fără nicio anomalie injectată, unde h(t) este ies, irea senzorului la timpul t
s, i η 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 as, teptată. Pe scurt, ies, irea cres, te liniar de la valoarea normală cu
trecerea timpului. Formula matematică a defectului drift este s(t) = h(t)+η+b(t), b(t) = b(t−1)+v,
unde v este constantă, b(t) este părtinirea adăugată la semnal la momentul de timp t, care cres, te
după expresia b(t) = b(t− 1) + v [71].
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5.2.3 Defectul bias

Atunci când senzorul de oxigen dizolvat ı̂ntâmpină un defect de tip bias, măsurătorile senzoru-
lui deviază de la valoarea reală sau estimată ı̂ntr-o anumită direct,ie (fie mai sus, fie mai jos). În
termeni simpli, când o valoare constantă este adăugată la ies, irea senzorului, apare o deviat,ie fată
de valoarea esimată. Expresia matematică pentru defectul bias este s(t) = h(t) + η + v, unde v
este constantă [71].

5.2.4 Defectul stuck

Defectul de tip stuck este o anomalie prin care senzorul de oxigen dizolvat devine fixat la o
anumitp valoare s, i nu poate livra informat,ii corecte despre concentrat,ia de oxigen dizolvat din apa
tratată. Matematic, acest tip de defect poate fi descris ca s(t) = v, unde v este constantă [71].

5.2.5 Defectul spike

Defectul de tip spike este definit ca o cres, tere sau o scădere scurtă s, i neas, teptată a nivelului
de oxigen dizolvat, care nu corespund cu nivelul corect de oxigen din apă. Practic, deviat,ii de
amplitutine mare de tip spike sunt observate ı̂n ies, irea senzorului, s, i, pentru a obt,ine un astfel de
defect, se adaugă o partit,ie continuă bt componentelor semnalului normal. Matematic, defectul de
tip spike are forma s(t) = h(t) + η + bt, ∀t ∈ υ × τ , unde υ = {1, 2, ...} este un set de numere
naturale s, i τ ≥ 2 este intervalul ı̂n care anomaliile spike apar ı̂n ies, irea senzorului [71].

5.2.6 Defectul precision degradation

Defectul de tip precision degradation al senzorului de oxigen dizolvat descrie o circumstant,ă ı̂n
care capacitatea senzorului de a produce măsurători credibile ale concentrat,iei de oxigen dizolvat
din apă se degradează de-a lungul timpului. Practic, acest tip de defect modifică valoarea ies, irii
senzorului cu un zgomot cu medie zero s, i o variat,ie mare. Defectul precision degradation este
definit matematic ca fiind s(t) = h(t) + η + ζ, δ2ζ ≫ δ2n, unde δ2ζ este zgomotul adăugat cu medie
zero s, i o variat,ie mare [71].

5.3 Recunoas, tere de defecte

Recunoas, terea de defecte joacă un rol important ı̂n identificarea anomaliilor care apar ı̂n sis-
temele de tratare a apelor uzate s, i asigura eficient,a proceselor de ı̂ndepărtare a contaminat,ilor
[72]. Algoritmii de ı̂nvăt,are supervizată pot fi antrenat,i să recunoască tipare care sugerează prob-
leme, prin utilizarea informat,iilor anterioare s, i prin es, antioane etichetate pentru stări operat,ionale
corecte s, i incorecte.

Una dintre strategiilor de ı̂nvăt,are supervizată care apare ca un instrument deosebit de puter-
nic pentru procesul de recunoas, tere al defectelor este ret,eaua neuronală tip Feedforward (FFNN)
[73]. Cealaltă metodă care se remarcă este ret,eaua neuronală de tip 1D Convolutional (1DCNN),
o clasă de modele de Deep Learning construite pentru măsurători de senzori, printre altele [74].
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5.4 Studiu de caz

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

Pentru cercetarea noastră, am propus s, i am evaluat doi algoritmi de ı̂nvăt,are supervizată
(FFNN s, i 1DCNN) pentru recunoas, terea atât a operării normale a senzorului, cât s, i a patru
defecte mecanice (bias, stuck, spike s, i PD) care afectează senzorul de oxigen dizolvat s, i buna
funct,ionare a stat,iei de tratare a apelor uzate. Ment,ionăm că am construit modelele neuronale ı̂n
mediu Google Colaboratory (Colab) folosind librăriile open-source de Python Scikit-Learn 1.2.2 s, i
TensorFlow 2.12 cu Keras, un API Deep Learning de nivel ı̂nalt integrat.

De asemenea, datele pentru funct,ionarea anormală a senzorului de oxigen dizolvat s, i a pompei
de aerare au fost colectate prin injectarea blocurilor de defecte ı̂n modelul BSM2, folosind MATLAB
Simulink. Modelul stat,iei de tratare a apelor uzate a fost rulat pentru un total de 609 zile, as, a cum
este prezentat ı̂n [1], informat,iile fiind analizate o dată la 15 minute, ı̂ncepând cu ziua a 245-a.
Următorul tabel cont,ine ziua de ı̂nceput s, i durata fiecărui defect:

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

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

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

Scopul studiului nostru este să comparăm doua metode de Deep Learning, FFNN s, i 1DCNN s, i
să stabilim care tehnica de Deep Learning este capabilă să identifice ı̂n mod corect cele cinci stări
de operare ale senzorului de oxigen dizolvat ı̂n cadrul stat,iei de tratare a apelor uzate considerate
ı̂n această lucrare. Cele cinci stări de operare sunt: starea normală de operare, pe care o notăm ca
fiind clasa 0 ı̂n setul de date creat pentru simulările noastre, defectul de tip bias injectat ı̂n senzorul
de oxigen dizolvat, considerat clasa 1, defectul de tip stuck injectat ı̂n senzorul de oxigen dizolvat,
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considerat clasa 2, defectul de tip spike injectat ı̂n senzorul de oxigen dizolvat, considerat clasa
3 s, i defectul de tip precision degradation (PD) injectat ı̂n senzorul de oxigen dizolvat, considerat
clasa 4.

Figura 13: Arhitecturile ret,elelor neuronale FFNN s, i 1SCNN [75]

Observat, ia 1. Ambele ret,ele FFNN s, i 1DCNN sunt compilate cu funct,ia Categorical Cross En-
tropy Loss function, optimizatorul Adam cu rata de ı̂nvăs, are 0.001 s, i metrică de acuratet,e pentru
evaluarea modelului ı̂n timpul antrenării s, i validării. Mai mult, antrenarea se efectuează cu metoda
fit() din Keras API, iterată ı̂n 100 epochs.
Observat, ia 2. 80% din date au fost selectate pentru antrenare s, i 20% din informat,iile din setul de
date au fost păstrate pentru testare.

Hiperparamaterii celor două ret,ele neuronale au fost selectat,i prin Keras-Tuner [76], o librărie
generală de tuning pentru hiperparametrii. Tot ce ne rămâne de făcut este să comparăm cele
două metode de Deep Learning ı̂n ceea ce prives, te metricile de performant,ă (acuratet,e, precizie,
recall s, i F1-score). Date mai jos sunt matricile de confuzie obt,inute pentru cele două metode:

Figura 14: Matricile de confuzie pentru metodele de Deep Learning: a. FFNN s, i b. 1DCNN [75]

Ret,eaua FFNN obt,ine acuratet,e de antrenare de 98.32% s, i acuratet,e de testare 98.30%, iar
ret,eaua 1DCNN obt,ine acuratet,e de antrenare de 92.76% s, i acuratet,e de testare 92.90% .

Matricea de confuzie a ret,elei FFNN demonstrează ca modelul clasifică corect ı̂n proport,ie de
98.3% (11494 date din totalul de 11693) s, i incorect ı̂n proport,ie de 1.7% (199 date din totalul de
11693). Matricea de confuzie a ret,elei 1DCNN arată că modelul clasifică corect ı̂n proport,ie de
92.90% (10863 date din totalul de 11693) s, i incorect ı̂n proport,ie de 7.1% (830 date din totalul de
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11693). Aceste rezultate demonstrează ca performant,a ret,elei FFNN este mai bună decât cea a
modelului 1DCNN.

Figura 15: Precizie, Recall s, i F1-score pentru FFNN s, i 1DCNN [75]

Conform Figurii 13 de mai sus, cele mai bune rezultate de clasificare se obt,in ı̂n scenariul cu
defect de tip bias pe sensor pe care aplicăm ret,eaua FFNN (99.49% precizie, 98.99% recall s, i
99.24% F1-score) iar cele mai slabe rezultate se obt,in ı̂n scenariul cu defect de tip PD pe sensor
pe care aplicăm ret,eaua 1DCNN (87.93% precizie, 0.08% recall s, i 0.16% F1-score). Concluzia
este că datele obt,inute din acest caz de simulare sunt dezechilibrate prin comparat,ie cu alte clase.
De aceea, e posibil să fie necesar să adunăm mai multe date pentru a ı̂mbunătăt,i performant,a
modelului 1DCNN.

Studiu arată că ret,eaua neuronală FFNN are performant,ă s, i adaptabilitate mai bune decât cea
a modelului 1DCNN.

5.5 Detectare de defecte

Metodele de ı̂nvăt,are semi-supervizate reprezintă o opt,iune promit,ătoare pentru detectarea
defectelor ı̂ntr-o stat,ie de tratare a apelor uzate. Învăt,area semi-supervizată, spre deosebire de
cea supervizată, utilizează o combinat,ie de date etichetate s, i neetichetate atât pentru condit,ii
normale, cât s, i pentru cele cu anomalii. Învăt,area semi-supervizată este utilă ı̂n cazul stat,iilor
de epurare, unde datele etichetate pot fi rare s, i greu de obt,inut. Aceste metode pot detecta
neregularităt,i sau erori ı̂n timp real sau aproape real folosind o cantitate mică de date etichetate
pentru antrenare s, i o cantitate mare de date neetichetate din operarea continuă a stat,iilor de
epurare. Modelele semi-supervizate, as, a cum sunt metodele tip autoencoder s, i algoritmii care se
auto-antrenează, pot detecta ı̂n mod autonom deviat,ii ale comportamentului prezis, contribuind la
eficient,a operat,ională a stat,iilor de tratatare a apelor uzate [77].

5.6 Metode semi-supervizate

5.6.1 Metode clasice semi-supervizate

Algoritmii clasici semi-supervizat,i sunt o clasă de metode care realizează conexiunea dintre
tehnici de Machine Learning complet supervizate s, i nesupervizate. În cercetarea noastră, con-
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siderăm trei metode clasice de ı̂nvăt,are semi-supervizată: Isolation Forest (IF), prima dată intro-
dusă ı̂n [78], Local Outlier Factor (LOF), prima dată publicată ı̂n [79], s, i One-Class Support Vector
Machine (OCSVM), propus pentru prima dată ı̂n [80].

După ce am studiat aceste metode, am găsit câteva dezavantaje care au impact asupra
eficient,ei lor, cum ar fi scalabilitate limitată, lipsă de adaptabilitate, sau dificultate ı̂n manipu-
larea datelor dezechilibrate, as, a că am decis să extindem cercetarea noastră la metode semi-
supervizate de Deep Learning, care sunt mai potrivite pentru provocările specifice domeniul de-
tectării defectelor ı̂n stat,iile de tratare a apelor uzate. Aceste metode moderne oferă o adaptabili-
tate mai bună, scalabilitate s, i robustet,e ı̂n manipularea datelor complexe s, i cu zgomot.

5.6.2 Metode de Deep Learning semi-supervizate

Examinăm două strategii de Deep Learning ı̂n plus fat,ă de metodele clasice semi-supervizate
din sect,iunea anterioară: Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) s, i Convolution Autoen-
coder (Conv-AE).

Multilayer Perceptron Autoencoder (MLP-AE) [81] include multiple straturi ascunse atât ı̂n en-
coder, cât s, i ı̂n decoder.

Figura 16: Arhitecturile pentru MLP-AE s, i 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 ı̂n encoder, care cont,ine reprezentarea
comprimată a datelor de intrare, s, i decoder, care reconstruies, te datele originale de intrare printr-
un anumit număr de straturi convolut,ionale.

5.7 Studiu de caz

Rezultatele afis, ate ı̂n acest studiu de caz, s, i care sunt obt,inute cu metodele prezentate ı̂n
sect,iunile anterioare, au fost prima dată publicate ı̂n lucrarea [82], publicată ı̂n revista Sensors.

Scopul cercetării noastre este să construim un sistem de detect,ie care foloses, te cea mai bună
tehnică de ı̂nvăt,are semi-supervizată din cele cinci pe care le studiem, s, i anume cele trei metode
clasice semi-supervizate Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor (LOF) s, i One-Class Support
Vector Machine (OCSVM) s, i cele două metode de Deep Learning, Multilayer Perceptron Autoen-
coder (MLP-AE) s, i Convolutional Autoencoder (Conv-AE).
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s,

Figura 17: Seturile de testare pentru funct,ionarea normală s, i scenariile de anomalii [82]

Tabelul 3 oferă o analiză a celor trei scenarii considerate, examinând tipurile diferite de anomalii 
i detaliile privind ziua de start s, i durata fiecărui defect. Acest tabel reprezintă un punct de referint,ă 

util, permit, ând o ı̂nt,elegere clară a numeroaselor aspecte din fiecare scenariu.

Tabelul 3: Scenariile de defecte [82]

Set de date Defect Zi de start
Durată
(ore)

Set de date
1

Aeration valve
Sensors drift
Sensor bias

4 × Sensor spike
Sensor PD

300
250
350

400, 420, 440, 460
500

480
720
600

48, 48, 48, 48
720

Set de date
2: Defecte
concurente

Aeration valve + Sensor drift
Aeration valve + Sensor bias

4 × (Aeration valve + Sensor spike)
Aeration valve + Sensor PD

250
350

400, 420, 440, 460
500

720
600

48, 48, 48, 48
720

Set de date
3: defecte

concurente +
incipiente

80% Aeration valve + 20% Sensor drift
80% Aeration valve + 20% Sensor bias

4 × (80% Aeration valve + 20% Sensor spike)
80% Aeration valve + 20% Sensor PD

250
350

400, 420, 440, 460
500

720
600

48, 48, 48, 48
720

Astfel, graficele din Figura 15 oferă o prezentare generală clară s, i concisă, furnizându-le
cercetătorilor s, i expert,ilor o perspectivă detaliată asupra complexităt,ilor sistemului.

Tabelele 4 s, i 5 cont,in hiperparametrii ales, i pentru cele trei metode semi-supervizate s, i pentru
cele două metode de Deep Learning.
Observat, ia 3. În cazul ı̂n care hiperparametrii nu sunt specificat,i, se presupune ca ei iau valori
standard.

Construim algoritmii pentru cele cinci metode semi-supervizate ı̂n mediul Google Colaboratory
(Colab), folosind librăriile open-source Python Scikit-Learn 1.2.2 s, i TensorFlow 2.12 cu Keras, un
API Deep Learning de nivel ı̂nalt integrat. Beneficiul este că mediul Colab oferă cooperare, ac-
cesibilitate s, i librării deja instalate, eliminând setările complicate. Cu GPU integrat, Colab efici-
entizează procesul de implementare, permit,ând o analiză eficientă, partajarea codului s, i docu-
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Metode clasice Hiperparametrii

Isolation Forest
n estimators = 100
random state = 5

Local Outlier Factor
n neighbours = 20

metric = ’Euclidean’

One-Class Support Vector Machine

Kernel = ’rbf’
degree = 3

gamma = 0.1
nu = 0.05

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

Metode autencoder Hiperparametrii

Multilayer Perceptron
Autoencoder

Encoder: Three layers: 1st—32 neurons, 2nd—16 neurons,
3rd—8 neurons. All with ReLU activation. Decoder: Three

layers: 1st—16 neurons with ReLU activation, 2nd—32 neurons
with ReLU activation, and 3rd—1 neuron with Sigmoid

activation. Compiled with Adam optimizer, learning rate = 0.001,
and MAE loss function

Convolutional
Autoencoder

Encoder: First Transpose Conv. Layer with 32 filters, 7 kernel
size, ‘same’ padding, 2 strides, and ReLu activation. Dropout

layer: 0.2 rate. Second Transpose Conv. Layer with 16 filters, 7
kernel size, ‘same’ padding, 2 strides, and ReLU 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.

mentarea. Sistemul avansat de detectare a defectelor este creat folosind algoritmul cu cele mai 
bune metrici de performans, ă dintre cele cinci metode semi-supervizate. Acesta generează o 
alarmă ,si determină timpul de detectare a ı̂ntârzierii. Sistemul de detect, ie poate fi aplicat cu suc-
ces asupra fluxurilor de date ı̂n timp real dacă este d efinită o fereastră glisantă sau un interval de 
timp pentru procesarea datelor primite [27], [84], [85].

Tabelul 8 cont,ine metricile de performant, ă 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 demonstrează că, atunci când datele sunt dezechilibrate, 
metodele tip autoencoder au performant, ă mai bună decât metodele tradit,ionale semi-supervizate 
Isolation Forest (IF), Local Outlier Factor (LOF), ,si One-Class SVM, ı̂n special când datele cu 
anomalii reprezintă un procent mic din totalul de date.

Metoda semi-supervizată care demonstrează că este cea mai eficientă ı̂n toate scenariile atât 
ı̂n ceea ce prives, te metricile de performant,ă ,si matricile de confuzie este metoda Convolutional 
Autoencoder (Conv-AE). Când comparăm cu tehnicile tradit,ionale, rezultatele obt, inute prin cele 
două metode de autoencoder arată că acestea din urmă sunt substant, ial mai eficiente ı̂n abor-
darea problemei de detect, ie a defectelor ı̂n stat, iile de epurare.
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Scenariu Algoritmi Acuratet,e Precizie Recall F1-Score

Set de date 1
IF

LOF
OCSVM
MLP-AE
Conv-AE

79.18
73.09
81.62
94.36
98.36

80.68
74.97
75.12
94.46
98.42

79.18
73.09
81.62
94.36
98.36

79.87
73.98
77.61
93.95
98.38

Set de date 2
IF

LOF
OCSVM
MLP-AE
Conv-AE

79.36
75.36
83.07
92.40
97.81

80.75
76.97
77.86
92.57
97.80

79.36
75.36
83.07
92.40
97.81

80.01
76.14
79.78
91.48
97.80

Set de date 3
IF

LOF
OCSVM
MLP-AE
Conv-AE

78.87
75.29
82.43
88.70
98.64

80.28
76.91
76.24
88.93
98.66

78.87
75.29
82.43
88.70
98.64

79.53
76.07
78.75
86.11
98.65

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

Scenariu IF LOF OCSVM MLP-AE Conv-AE

Set de date 1
[
8521 1380
1055 737

] [
8165 1736
1411 381

] [
9418 483
1666 126

] [
48795 254
3044 6372

] [
48244 710
246 9170

]
Set de date 2

[
8675 1346
1067 605

] [
8441 1580
1301 371

] [
9539 482
1498 174

] [
49267 263
4181 4754

] [
48851 584
694 8241

]
Set de date 3

[
8646 1375
1096 576

] [
8437 1584
1305 367

] [
9529 492
1562 110

] [
49268 262
6346 2589

] [
48933 502
292 8643

]

Pasul următor al analizei noastre presupune setarea alarmelor ,si calcularea timpului de detect, ie 
pentru fiecare anomalie folosind s istemul special de detect, i e construit cu metoda Convolutional 
Autoencoder (Conv-AE), pe care am identificat-o ca fi ind cea mai eficientă str ategie, ,si  se obt, in 
rezultatele din Figurile 16 - 18.

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

Tabelul 8 cont,ine cont,ine timpul de detect,ie pentru fiecare scenariu de defecte (complete,
concurente, complexe) generat de sistemul de detect,ie bazat pe algoritmul Conv-AE.

Timpul de ı̂ntârziere obt,inut arată că sistemul de detect,ie creat este eficient s, i poate detecta
rapid anomaliile, garantând operarea normală a stat,iei de epurare. Mai mult, comparat,ia rezultelor
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Figura 19: Sistemul de detect,ie. Detectarea defectelor cu algoritmul Conv-AE pentru Setul de
date 2 [82]

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

Scenariu Defect Timp (ore)

Set de date 1
Aeration valve
Sensors drift
Sensor bias

4 × Sensor spike
Sensor PD

0.72
3.84
0.72

0.96, 0.48, 1.68, 1.68
2.4

Set de date 2
Aeration valve + Sensor drift
Aeration valve + Sensor bias

4 × (Aeration valve + Sensor spike)
Aeration valve + Sensor PD

6
0.72

0.96, 0.48, 1.68.1.68
0.48

Set de date 3
80% Aeration valve + 20% Sensor drift
80% Aeration valve + 20% Sensor bias

4 × (80% Aeration valve + 20% Sensor spike)
80% Aeration valve + 20% Sensor PD

11.52
5.52

0.96, 1.68, 1.2, 0.96
0.48

noastre cu cele din lucrările [22], [27] arată nivelul de eficient, ă al sistemului nostru de detect, ie a 
defectelor.

5.8 Concluzii

În concluzie, ret,elele tip FFNN devin metodele standard pentru procesul de recunoas, tere de 
defecte ı̂n stat, iile de tratare a apelor uzate, asigurând funct,ionarea precisă, eficientă s, i sustenabilă 
a acestora. Metoda Conv-AE devine metoda standard pentru procesul de detect, ie de defecte ı̂n 
stat, iile de tratare a apelor uzate, asigurând o funct,ionare cât mai eficientă posibil.
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Capitolul 6. Concluzii finale

Această teză de doctorat a pătruns ı̂n domeniul complicat al tratării apelor uzate, oferind o
abordare multidimensională prin cercetarea tehnicilor de control optimal, algoritmilor de optimizare
s, i strategiilor de Deep Learning. Prin metoda Model Predictive Control s, i programare neliniară,
am dezolvat strategii de control avansate pentru sistemele de tratare, optimizându-le performant,a
s, i reducându-le consumul de resurse. Încorporarea algoritmilor de optimizare, ı̂n special metodele
Coordinate Descent s, i Augmented Lagrangian au ı̂mbunătăt,it eficient,a diverselor atribut,ii de con-
trol. Apoi, utilizarea metodelor de Deep Learning, a ret,elelor neuronale artificiale s, i a metodelor
de ı̂nvăt,are semi-supervizată ne-au permis să abordăm probleme cum ar fi recunoas, terea s, i de-
tectarea anomaliilor care apar ı̂ntr-o stat,ie de epurare. Pentru a concluzia, implicat,iile acestei
lucrări de cercetare se extind dincolo de teză. Aceste direct,ii oferă o fundat,ie valoroasă pentru
continuarea explorării domeniului tratării apelor uzate, având oportunităt,i de rafinare s, i inovare a
strategiilor, ı̂n căutarea solut,iilor sustenabile s, i responsabile cu mediul ı̂nconjurător.

6.1 Contribut, ii originale

Următoarele sunt contribut,iile originale ale acestei teze de doctorat:
Capitolul 3. Control optimal

• Construirea unui algoritm de MATLAB care imită tehnica utilizată de ACADO Toolkit, pentru
a stabiliza un sistem de tratare a apelor uzate. Algoritmul foloses, te fie funct,ia quadprog din
MATLAB, fie programul software de MATLAB Software CVX, rezolvând astfel problema MPC
scrisă ı̂n formă QP (după ce au fost aplicate liniarizare s, i discretizare asupra sistemului),
rezultatul final fiind stabilizarea sistemului de tratare, dar ı̂ntr-un timp de rulare mult mai
scurt decât cel de care ACADO Toolkit are nevoie. Scopul este obt,inerea valorilor de până
la 40 mg/l pentru substratul S, ment,inând ı̂n acelas, i timp valorile pentru oxigenul dizolvat
ı̂n intervalul 1 − 3 mg/l s, i pentru valoarea variabilei de intrare W sub 100m3/h prin acest
algoritm de MATLAB.

• Construirea unui algoritm de MATLAB care tratează problema de MPC ca pe una de pro-
gramare neliniară. Spre deosebire de programul precedent, unde problema era mai ı̂ntâi
liniarizată s, i discretizată, acest algoritm o rezolvă ca pe o problemă neliniară folosind funct,ia
fmincon din MATLAB. Rezultatul final este că sistemul de tratare este stabilizat. Scopul este
de a obt,ine valori de până la 40 mg/l pentru substratul S, ment,inând ı̂n acelas, i timp valorile
pentru oxigenul dizolvat ı̂n intervalul 1− 3 mg/l s, i pentru valoarea variabilei de intrare W sub
100m3/h prin acest algoritm de MATLAB.

Capitolul 4. Algoritmi de optimizare pentru MPC liniar

• Construirea a s, ase algoritmi de MATLAB care abordează probleme de optimizare fie ı̂n
formă scalară, fie ı̂n formă de bloc, care utilizează diverse metode de optimizare (CD cu
AALM, APCG cu AALM s, i R-APPROX cu AALM). Aces, ti algoritmi sunt simulat,i pe s, apte
sisteme liniare s, i neliniare (printre care se află s, i sistemul de tratare a apelor uzate cu nămol
activ ı̂n patru stări) cu obiectivul de a găsi cea mai bună metodă de optimizare capabilă să
rezolve problema MPC derivată din fiecare sistem.
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Capitolul 5. Metode de Deep Learning pentru recunoas, terea ,si detectarea defectelor

• Construirea a două modele neuronale (ret,ea neuronală tip Feedfoward s, i ret,ea neuronală
tip 1d Convolutional) ı̂n mediul Google Colaboratory (Colab) folosind librăriile open-source
de Python Scikit-Learn 1.2.2 s, i TensorFlow 2.12 cu Keras. Scopul este compararea acestor
metode s, i găsirea celei mai eficiente pentru a recunoas, te diverse defecte injectate ı̂n BSM2.
Am implementat anomaliile folosind mediul MATLAB Simulink s, i extragem datele ı̂n format
CSV.

• Construirea algoritmilor pentru cinci metode semi-supervizate (Isolation Forest, Local Outlier
Factor, One-Class Support Vector Machine, Multilayer Perceptron Autoencoder s, i Convolu-
tional Autoencoder) ı̂n mediul Google Colaboratory (Colab) folosind librăriile open-source de
Python Scikit-Learn 1.2.2 s, i TensorFlow 2.12 cu Keras. Scopul este construirea unui sistem
de detect,ie eficient care utilizează cea mai bună metodă din cele cinci, pentru a detecta
diverse anomalii injectate ı̂n BSM2. Am implementat anomaliile folosind mediul MATLAB
Simulink s, i extragem datele ı̂n format CSV.

6.2 Diseminarea rezultatelor

Această sect,iune constă din colect,ia de lucrări de conferint,e s, i articole de jurnal care cont,in
rezultatele prezentate ı̂n această teză de doctorat, ı̂n ordine cronologică:

Următoarele sunt lucrări publicate ı̂n reviste indexate ISI:

• Liliana Maria Ghinea, Daniela Lupu, Marian Barbu, Ion Necoară, ”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.

Următoarele sunt lucrări prezentate la conferint,e internat,ionale:

• Liliana Maria Ghinea, Ion Necoară, Marian Barbu, ”Random coordinate descent methods
for non-separable composite optimization”, 2021 European Control Conference (ECC), 29
iunie - 2 iulie 2021, conferint,ă virtuală, pp. 2225-2230, IEEE.

• Daniela Lupu, Ion Necoară, Tudor C Ionescu, 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, Bucures, ti, România, pp. 1-6, IEEE.

• Liliana Maria Ghinea, Daniela Lupu, Marian Barbu, Ion Necoară, ”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, România, 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, România, pp. 1-5, IEEE.

Următoarele sunt prezentări poster sau de abstract extins:

• Liliana Maria Ghinea, Ion Necoara, Marian Barbu, ”Stochastic Subspace Higher Order
Methods”, Scientific Conference of Doctoral Schools, June 18 - June 19 2020, Galat,i, România,
prezentare poster.

• Liliana Maria Ghinea, Ion Necoara, Marian Barbu, ”Wastewater Treatment Systems in
ACADO Toolkit”, Scientific Conference of Doctoral Schools, June 10 - June 11 2021, Galat,i,
România, prezentare poster.

• Liliana Maria Ghinea, Ion 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, Bucures, ti, România, abstract extins.

6.3 Direct, ii viitoare de cercetare

Concluzionând această teză de doctorat, se remarcă o serie de direct,ii viitoare de cerc-
etare promit,ătoare care pot ı̂mbunătăt,i starea sistemelor de tratare a apelor uzate prin integrarea
metodelor de control optimal, a algoritmilor de optimizare s, i a strategiilor de Deep Learning. Astfel
de direct,ii pot fi: explorarea interact,iunilor dintre Deep Learning, programare neliniară s, i Model
Predictive Control ı̂ntr-un cadru hibrid de control, ı̂ncorporarea metodelor hibrid supervizate - ne-
supervizate pentru identificarea anomalii atât pentru sisteme simulate, cât s, i pentru stat,ii de epu-
rare reale, s, i de asemenea aplicarea cercetării noastre pe date obt,inute de la alt,i senzori fat,ă de
senzorul de oxigen dizolvat, sau pe tipuri diferite de defecte (biologice, chimice, hidraulice etc.).
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