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Introducere

in ultimul secol, cresterea populatiei si dezvoltarea societati moderne pe diferite
segmente reprezintd principala cauza a contaminarii mediului Tnconjurator si a surselor de
apa. Avand in vedere ca rezervele de apa curata sunt reduse, este important sa se adopte
masuri de protectie si prevenire a poluarii surselor de apa si deteriorarii mediului inconjurator
care asigura conditiile de trai si dezvoltare pentru toate formele de viata. In zilele de astazi,
exista o constientizare sporita a importantei privind prevenirea poluarii si minimizarea
deseurilor in activitatile industriale, urbane si agricole, precum si a procesului de reciclare.
Un rol important in confruntarea cu aceste provocari contemporane majore, o are
biotehnologia care este intr-o continua dezvoltare, si in prezent, cea mai buna tehnologie
disponibila pentru a asigura durabilitatea si protectia mediului inconjurator. Tehnologiile din
domeniul biotehnologiei sunt multiple, dar unele din cele mai des intalnite sunt procesele de
tratare a apelor uzate provenite din procesele industriale, gospodariile oamenilor etc.

Statiile de tratare a apelor uzate sunt instalatii proiectate pentru a reduce cantitatile de
materie organica si materii solide in suspensie din apa, prin tratamente adecvate pentru a
purifica apa inainte de a fi deversata in orice emisar (mare, rau, lac etc.). Aceste procese
sunt in mod inerent dinamice datorita variatilor mari ale debitului de admisie a apei
reziduale, concentratiei si compozitiei acesteia. Din acest motiv, modelele matematice si
simularile pe calculator sunt esentiale pentru a modela, predicta si controla aceste procese
complexe. Functionarea proceselor de tratare a apelor reziduale este foarte complexa. In
unele instalatii performantele slabe, costurile ridicate si deteriorarea mediului s-au datorat
unor probleme operationale. imbunaté&tirea performantei statiilor de tratare a apelor reziduale
depinde, in principal, si de modulul de detectare, izolare si identificare a defectiunilor (FDI
Fault Detection and Isolation), pentru a creste siguranta si fiabilitatea echipamentelor. Prin
urmare, au fost propuse mai multe abordari privind diagnoza in statiile de epurare: abordari
bazate pe cunoastere euristica, cum ar fi inteligenta artificiald (retelele neuronale), analiza
statistica si abordari bazate pe modele matematice.

In cercetarea realizatd in cadrul prezentei teze de doctorat s-au avut in vedere
urmatoarele directii de cercetare: primul obiectiv a constat in modelarea proceselor
biotehnologice, in particular, a statiilor de tratare a apelor uzate folosind tehnici de inteligenta
artificiala, si anume, retele neuronale. Se urmareste implementarea unui model neuronal
care realizeaza predictia iesirilor unei statii de tratare a apelor uzate in care se face
indepartarea pe cale biologica a substratului organic. Avantajul retelei neuronale, folosita ca
model al sistemului, este ca invata direct din datele experimentale, fara sa fie necesar un
model analitic. Tn general, pentru antrenarea retelei este necesar sa se utilizeze un set de
date foarte mare si reprezentativ, pentru domeniile de functionare in care va fi folosit
modelul. Reteaua care realizeaza predictia iesirilor va putea fi folosita pentru scopuri de
reglare sau diagnoza a sistemului biotehnologic.

A doua directie de cercetare vizeaza diagnoza defectelor in procesele biotehnologice.
Avand in vedere ca diagnoza presupune doua etape, si anume, detectia si apoi izolarea
defectelor, se doreste implementarea unor tehnici de detectie si recunoastere a defectelor
folosind retele neuronale intr-un proces de epurare a apelor uzate cu namol activ. In cazul
detectiei se vor analiza doua situatii: 1. marimile de iesire ale procesului sunt considerate
masurabile si 2. unele dintre marimile de iesire ale procesului sunt nemasurabile direct, prin
senzori dedicati. In cazul in care unele marimi de iesire ale procesului sunt neméasurabile, se
pot folosi estimatori de stare si parametri, si anume, observere de stare si parametri , insa
principalul dezavantaj al acestei metode consta in determinarea unui model matematic cat
mai precis al procesului. Pentru recunoasterea defectelor se urmareste proiectarea unei
retele neuronale cu rol de clasificator. Performantele algoritmului de detectie, cat si cele ale
metodei de recunoastere vor fi testate in cazul aparitiei de defecte nete si defecte partiale ale
elementelor de executie sau ale traductoarelor specifice proceselor de tratare a apelor uzate.



Structura tezei de doctorat cuprinde: o introducere, patru capitole si concluzii. Tn
introducere sunt prezentate principalele directii de cercetare propuse si motivatia care a stat
la baza abordarii temei de studiu din aceasta lucrare de doctorat.

In capitolul 1 se prezintd un overview care se constituie intr-un stadiu actual In ceea
ce priveste detectia si diagnoza defectelor in cazul proceselor de tratare a apelor reziduale.
Sunt prezentate argumente privind importanta diagnozei defectelor, sunt analizate
principalele tipuri de defecte, diverse metode de detectie a defectelor precum si o serie de
tehnici de izolare a acestora. De asemenea, sunt mentionate si analizate cateva rezultate
recente din domeniul detectiei si izolarii defectelor in proceselele biotehnologice, cu aplicatii,
in special, pe statiile de epurare a apelor uzate.

In capitolul 2 sunt mentionate citeva aspecte generale privind retelele neuronale
(arhitecturi, functii de activare, reguli de Tinvatare etc.) evidentind domeniul lor de
aplicabilitate. Sunt prezentate, de asemenea, principalele caracteristici de functionare a
sistemelor biotehnologice, si anume, ale statiilor de tratare a apelor uzate cu namol activ.
Este prezentata statia de epurare din laboratorul de bioprocese din Universitatea “Dunarea
de Jos” din Galati, impreuna cu echipamentele de monitorizare si control aferente. Este
descris in detaliu un defect real, aparut in cadrul unui experiment realizat pe statia de
epurare mentionata, in care s-a defectat traductorul de debit de aer, impreuna cu
simptomele observate. In ultima parte, accentul cade pe contributi care constau n
modelarea cu retele neuronale a unei instalatii de tratare a apelor uzate in care se face
indepartarea pe cale biologica a substratului organic. Rezultatele simularii si validarii
modelului neuronal arata ca procesul biotehnologic poate fi modelat, cu succes, printr-o
retea neuronala feedforward. Eroarea de modelare obtinuta este mai mult decat acceptabila
pentru domeniul uzual de operare a procesului.

In capitolul 3 sunt prezentate contributii privind detectia defectelor in statiile de tratare
a apelor uzate. Se propun doua metode de detectie a defectelor bazate pe model pentru un
proces de epurare a apelor uzate cu namol activ. In prima situatie, cand iesirile procesului
sunt considerate masurabile, se realizeaza detectia cu ajutorul modelului neuronal al
procesului analizat, determinat in capitolul 2. in cea de-a doua situatie, cand unele marimi de
iesire ale procesului sunt nemasurabile, se propune o metoda de detectie bazata pe modelul
analitic al procesului folosind un filtrul Kalman extins. Conditile de care se tine cont in
proiectarea ambelor metode sunt: viteza de reactie a semnalului de alarmare in prezenta
defectului, sensibilitatea la defect (detectia defectelor partiale care au efecte reduse asupra
procesului), robustetea (functionarea in prezenta zgomotului, perturbatiilor exterioare si a
erorilor de modelare) si numarul redus de alarme false. In ambele situatii, se testeaza
performanta metodelor prin simularea de defecte nete si partiale a elementelor de executie si
a traductoarelor intélnite in statile de tratare a apelor uzate. O contributie importanta, in
acest capitol, este investigarea a doua metode privind alegerea principalilor parametrii ai
metodei de detectie a defectelor (pragul de sensibilitate, & si orizontul de calcul al
reziduurilor, N). Prima metoda consta intr-o analiza teoretica in care se considera trei
ipoteze, dupa cum urmeaza: Ip. 1 nu exista erori de modelare (er(k)=0, adicd modelul
reproduce fidel evolutia procesului supravegheat), daca exista defect, se presupune ca
devierea produsa de acesta a ajuns in regim stationar in timp foarte scurt (citeva perioade
de esantionare), decizia trebuie luata rapid, numai pe baza esantionului curent, deci N=1,
ceea ce este echivalent cu a spune ca reziduul a fost calculat doar pentru esantionul curent;
Ip. 2 nu exista erori de modelare (adica modelul reproduce fidel evolutia procesului
supravegheat), devierea produsa de defect evolueaza lent, cu timp de crestere cunoscut si
decizia se poate lua pe baza mai multor esantioane succesive, adica reziduul se calculeaza
pe orizontul de timp N>1; Ip. 3 exista eroare de modelare, cu densitate de probabilitate
cunoscuta, devierea produsa de defect evolueaza lent, cu timp de crestere cunoscut,
eroarea de modelare variaza mai lent decéat devierea produsa de defect si decizia se poate
lua pe baza mai multor esantioane succesive (N>1). Cea de a doua metoda consta in
determinarea euristica a parametrilor € si N. S-a concluzionat ca analiza teoretica privind



modalitatile de alegere a celor doi parametrii ai metodei de detectie este confirmata de
rezultatele obtinute prin tehnici euristice, din sectiunea 3.2.

in capitolul 4 este proiectata o retea neuronaléd de clasificare astfel incat sa poata fi
recunoscute defecte nete si defecte partiale care pot aparea intr-un proces de tratare a
apelor uzate. Setul de date experimental este suficient de mare si contine date
reprezentative pentru toate cazurile de defecte analizate. In urma antrenarii, validarii si
testarii retelei neuronale se constata ca se obtin rezultate bune ale ratelor de recunoastere
pentru toate tipurile de defecte analizate.

In ultimul capitol, numit concluzii finale, sunt mentionate contributiile originale ale
tezei si sunt stabilite urmatoarele directii de cercetare.



Capitolul 1

Stadiul actual in detectia si diagnoza defectelor in
procesele biotehnologice

1.1 Generalitati privind procesele biotehnologice

Biotehnologia este stiinta care studiaza procesele “vii’ care contin microorganisme,
celule sau componente celulare cu scopul de a dezvolta noi tehnologii si produse pentru a
imbunatati semnificativ viata oamenilor si a contribui semnificativ la protectia mediului
inconjurator. Legat de protectia mediului, procesele de tratare a apelor reziduale, care sunt
in esentd procese biotehnologice, dispun de tehnologii inovatoare cu ajutorul carora se
reduce consumul de energie si cantitatea de reziduuri din apele uzate, se protejeaza si
regenereaza mediul inconjurator, iar procesele industriale devin mai “curate” si mai eficiente.

In ceea ce priveste procesele de tratare a apelor uzate, acestea au rolul de a elimina
sau reduce cantitatea de reziduuri de natura chimica sau organica din apele uzate. Epurarea
apelor uzate se poate realiza prin mai multe tipuri de tratament: mecanic, biologic si chimic.
Numerosi cercetatori se axeaza pe dezvoltarea de tehnologii noi de tratare a apelor uzate,
precum si de a creste eficienta, siguranta si mentenabilitatea celor existente prin tehnici de
detectie si diagnoza, aplicate in special in treapta biologica. Astfel, in zilele noastre, detectia
si diagnoza defectelor in statiile de epurare a apelor uzate a devenit o provocare datorita
complexitatii acestor sisteme. Celulele, care alcatuiesc populatii de microorganisme vii, se
dezvolta imprevizibil, pot suferi mutatii care pot afecta dezvoltarea lor si, in special,
dinamicile de crestere, transport si propagare care sunt greu de inteles, neliniare si variabile
in timp. Nu Tn ultimul rdnd, aceste procese sunt afectate de zgomote de masura si de proces,
precum si de incertitudini parametrice si de model care creeaza dificultati majore in
modelarea matematica si controlul acestora, incluzand si problematica diagnozei. Lipsa unor
senzori dedicati care pot sa ofere informatii precise in timp real, fiabilitatea scazuta a celor
existenti si, in special, costurile prohibitive pentru utilizarea lor in aplicatii industriale
contribuie la dificultatile mentionate anterior in tratarea sistemica a acestui tip de procese. in
general, masuratorile in bioprocese se fac prin analize de laborator, realizate off-line, ceea
ce creeaza un handicap major in implementarea legilor de control automat. Astfel,
problemele privind masurarea on-line a concentratiilor variabilelor de interes din bioprocese
s-a incercat a fi surmontate prin proiectarea si utilizarea de observere de stare si parametri,
care constituie o alternativa viabila pentru masurarea principalelor variabile din bioprocese.
Principalul dezavantaj al acestei metode consta in determinarea unui model matematic cat
mai precis al procesului.

Literatura de specialitate recomanda o serie de modele ale proceselor de tratare a
apelor uzate. Cele mai cunoscute sunt modelele matematice elaborate de o echipa condusa
de profesorul Henze in cadrul IWA (Asociatia Internationalda a Apelor). Astfel se poate
mentiona modelul ASM1 (,Activated Sludge Model 1”) [1] creat pentru Tndepartarea
reziduurilor care contin carbon organic si azot. Un al doilea model matematic elaborat in
cadrul IWA este ASM2, care realizeaza suplimentar si indepartarea fosforului [2]. Tn ASM2,
partea nerezolvata a fost denitrificarea PAO (organisme care acumuleaza fosfor). Acest lucru
a dus la necesitatea extinderii modelului ASM2 la versiunea ASM2d. Modelul este o extensie
a celor doua modele ASM2 si ASM1, si foloseste conceptele incluse in aceste modele
matematice. ASM2d include doua procese suplimentare care iau in considerare faptul ca
organismele care acumuleaza fosfor pot utiliza produse biologice stocate in interiorul
celulelor pentru denitrificare. Asa cum ASM2 implica faptul ca PAO va creste doar in conditii
aerobe, ASM2d include, de asemenea, si denitrificarea PAO [3]. ASM2d constituie un model
imbunatatit al proceselor de tratare a apelor uzate, in special in ceea ce priveste dinamica
concentratiilor de nitrat si fosfat. Modelul ASM3 poate estima consumul de oxigen, productia
de namol, nitrificarea si denitrificarea sistemelor de namol activ.



In continuare, in acest capitol se prezintd un overview care se constituie Tntr-un stadiu
actual in ceea ce priveste detectia si diagnoza defectelor in cazul proceselor de tratare a
apelor reziduale. Sunt prezentate argumente privind importanta diagnozei defectelor, sunt
analizate principalele tipuri de defecte, diverse metode de detectie a defectelor precum si 0
serie de tehnici de izolare a acestora. In ultima parte sunt mentionate cateva rezultate
recente din domeniul detectiei si izolarii defectelor in proceselele biotehnologice, cu aplicatie,
in special, pe statiile de epurare a apelor uzate. Ultima sectiune este rezervata concluziilor.

1.2 Importanta detectiei si diagnozei defectelor in procesele
biotehnologice

Diagnoza defectelor este o problema importanta in controlul proceselor biotehnologice
si continua sa fie un domeniu activ de cercetare in automatica moderna.

In cazul bioproceselor, tehnicile de diagnozd a defectelor pot fi folosite pentru a
imbunatati eficienta, mentenanta si fiabilitatea acestor procese. Sesizarea timpurie a aparitiei
unui defect poate sa ajute la evitarea colapsului unui intreg sistem sau eventuale catastrofe
prin masuri de corectie, in functie de severitatea sursei care a produs defectul. Etapele
urmarite in cazul diagnozei defectelor sunt: 1. determinarea prezentei unui defect si 2.
determinarea tipului si marimii defectului [4]. Aceste etape se aplica in functie de instalatie,
echipamente si tehnologiile folosite.

Conform comitetului tehnic IFAC SAFE — PROCESS [5] si [6], un defect este o deviatie
nepermisa a cel putin unei proprietati caracteristice sau a unui parametru al sistemului de la
conditile normale, acceptabile, uzuale ale sistemului. Defectiunile pot sa apara in anumite
subsisteme, de exemplu senzori si elemente de executie.

In general, metodele de diagnoza folosesc conceptul de redundanta, care poate fi de
doua tipuri [7] (Fig. 1.1): redundanta hardware si redundanta software.

REDUNDANTA HARDWARE

de Senzori

\
Set Suplimentar| e I
I
|
I

y

b
| 1 Setde Iegsire { Logicade | jAlarma
| Senzori "\ _Diagnozi J |

I
Algoritm FDI cu
Model Matematic

|

REDUNDAN"[A SOFTWARE

Intrare ]
—| Proces

o = e = =

i

Fig. 1.1 - Redundanta hardware si redundanta software (analitica) aplicate pentru detectarea
si izolarea defectelor [7] (Fault Detection and Isolation - FDI)

Redundanta hardware se refera la posibilitatea de a compara semnale duplicate,
generate de diverse surse hardware, cum ar fi rezultatul masuratorilor aceluiasi semnal
obtinut de la doi sau mai multi senzori. Tehnicile folosite in cazul acestei abordari sunt:
metode de procesare a semnalelor (de ex. transformata Wavelet), testarea limitelor
(masuratori comparate cu diverse praguri care indica prezenta unei anomalii), folosirea unor
senzori speciali (de limitare, proiectati pentru a masura numai anumiti parametri), senzori
amplasati in paralel pentru masurarea aceluiasi parametru sau utilizarea sistemelor expert
(pe baza unor reguli de tipul “DACA ... ATUNCI” pentru sesizarea unei anomalii) etc.
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Redundanta software (analitica) foloseste un model matematic al sistemului impreuna
cu alte tehnici de estimare [8], [9]. Tn general aceastd abordare, nu necesitd resurse
hardware suplimentare si este, de obicei, mai eficienta din punct de vedere al costului in
comparatie cu redundanta hardware. Pe de alta parte, redundanta analitica este mai dificila
de implementat, deoarece trebuie sa asigure un anumit grad de robustete in prezenta
zgomotului, perturbatiilor sau erorilor de aproximare introduse de modelul matematic. Daca
nu se iau in considerare aceste conditii, se pot semnala alarme false in prezenta variatiilor
marimilor de intrare sau a zgomotului. Comparand valorile estimate ale modelului analitic cu
cele ale masuratorilor obtinute de la senzori, se pot detecta si izola defectele care apar in
proces. Scopul este de a observa diferenta dintre model si sistemul real defectat. Diferenta
dintre iesirea reala masurata a procesului si iesirea estimata a modelului analitic se numeste
reziduu. Valoarea reziduului se compara cu un prag care poate fi fix sau variabil (de ex. prag
adaptiv) In urma caruia se stabileste daca in proces a intervenit sau nu un defect.

in Fig. 1.2 se observa ca redundanta analitica se imparte, la randul ei, in metode de
diagnoza care folosesc modele cantitative si calitative [4], [10] si [11]. Toate aceste metode
de diagnoza folosesc estimatori de parametri, observere de stare, tehnici de inteligenta
artificiala (retele neuronale, algoritmii evolutivi etc.), metode hibride (modele neuro-fuzzy),
ecuatii de paritate sau clasificatori statistici pentru a detecta si izola discrepantele dintre
comportamentul observat al procesului si cel predictat de model. In plus, metodele de
diagnoza care se bazeaza pe modele calitative (logica fuzzy, grafuri, arbori, metode de
cautare, sisteme expert) folosesc relatii de calitate intre intrarile si iesirile procesului. Aceste
relatii ofera informatii declarative privind starea parametrilor din proces (in general tendintele
de variatie a valorilor parametrilor). Motivatia utilizarii acestor modele calitative, este intarita
de faptul ca nu toate procesele si defectele pot fi descrise prin modele analitice, iar
cunostiintele pot fi usor incorporate in schemele de diagnoza [13], [14] si [15].

Metode de
diagnoza
4-—-""7_-_ ; h T
Metode Mtode
Cantitative ™__ " Calitative
Metode — _— T~ // )g I .
L P e — _/-/ ~_ T Sisteme
Statistice s . A . ~a - 3/ ~ —»
Metode Soft-computing Metode Modele Metode de expert
Analitice Hibride Caugzale cautare
T A ‘ | ™~

Y e ra ‘
Clasificatori ~ Estimatori 3~ /o .
Statistici  de parametri Observere /| Observere M(tdclc v, Grafuri

Teste de
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| z: - ipoteza
Ccuatii de  Retele | Fuzzy Neuro-fuzzy, M P

! . Fuzzy Structurale
paritate neuronale J‘ Arbore de
L. fecte Functionale
Algoritmi defecte
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Fig. 1.2 - Metode de diagnoza bazate pe model [12]



Capitolul 2

Modelarea proceselor biotehnologice cu retele neuronale

Procesele biotehnologice sunt sisteme complexe, puternic neliniare si influentate de
incertitudini parametrice si de model (dinamici ascunse — nemodelate). Aceste procese
contin microorganisme vii care pot suferi mutatii afectand, in special, dinamicile de crestere,
transport si propagare care sunt greu de inteles, neliniare si variabile in timp. Sunt putini
senzori care pot sa ofere informatii precise, in timp real, despre dezvoltarea unei culturi de
celule. n general, concentratiile variabilelor biologice pot fi determinate doar prin analize de
laborator, realizate off-line, ceea ce creeaza un handicap major ih modelarea matematica a
acestor procese, implementarea unor legi de control sau a unor tehnici de diagnoza. Tn acest
sens, este important sa fie disponibil un model cat mai precis care sa aproximeze cat mai
bine comportamentul procesului biotehnologic si cu ajutorul caruia sa fie generate seturile de
reziduuri, evaluate ulterior pentru diagnoza defectelor. In categoria bioproceselor se
incadreaza si procesele de tratare a apelor uzate, care vor face subiectul dezvoltarii in
aceasta lucrare de doctorat a unor metode de diagnoza.

Retele neuronale (RNA) sunt tehnici de inteligenta artificiald care ofera modele de
predictie eficiente pentru procese complexe si, de asemenea, pot fi aplicate in situatii in care
nu sunt disponibile cunostiinte suficiente despre proces. Avantajele retelelor neuronale
constau in faptul ca:

- nu este necesara descrierea matematica a fenomenelor implicate in proces;

- este necesar mai putin timp pentru construirea modelelor fata de modelele matematice
traditionale;

- au o capacitatea de predictie foarte buna, cu un numar limitat de experiemente [107] —
[110].

S-a demonstrat, prin diverse aplicatii, ca retele neuronale aproximeaza foarte bine
daca setul de date de antrenare contine exemple suficiente si numarul de neuroni din stratul
ascuns este suficient. De asemenea, trebuie precizat faptul ca modelele neuronale cu
arhitectura feedforward sunt cel mai des utilizate in studiile recente privind modelarea
proceselor biotehnologice [111], [112] si [113].

2.1 Aspecte generale privind retele neuronale

De-a lungul timpului s-au inregistrat numeroase progrese fin directia dezvoltarii
sistemelor inteligente folosind retele neuronale. Retelele neuronale au fost studiate de catre
cercetatori pentru a rezolva probleme din diverse domenii stiintifice cum ar fi: recunoasterea
formelor, predictie, optimizare, memorare asociativa, control etc. Desi in literatura de
specialitatea se intalnesc diversi algorimi care utilizeaza retele neuronale, acestia nu sunt
destul de flexibili pentru a putea functiona in afara domeniului de aplicabilitate.

Retelele neuronale artificiale sunt inspirate din modelul neuronilor biologici.
Caracteristicile pe care incearca sa le imite retele neuronale artificiale sunt:

- paralelismul;

- calculul si reprezentarea distribuita;

- capacitatea de invatare;

- imbunatatirea performantelor;

- abilitatea de a generaliza,

- adaptibilitatea;

- posibilitatea de a prelucra informatii si a lua decizii;
4



- toleranta la erori.

O retea neuronala artificiald este o structura de procesare a informatiei, formata dintr-
un numar de noduri (neuroni) interconectati prin legaturi. Fiecare legatura este caracterizata
de o pondere numerica. Prin pondere se retine informatia invatata de retea iar prin ajustarea
valorii ponderilor se instruieste reteaua neuronala.

Caracteristicile principale ale unei retele neuronale sunt:
- functionarea (modul de calcul al iesirii in functie de intrare);
- arhitectura (modul de interconectare al neuronilor);

- antrenarea (determinarea parametrilor retelei neuronale).

2.3. Studiu de caz: Modelarea cu retele neuronale a procesului de
tratare a apelor uzate

Demersul stiintific din aceasta teza de doctorat consta in dezvoltarea unor metode de
diagnoza a proceselor de tratare a apelor reziduale. In acest scop, s-a pornit de la un model
matematic al unei statii de tratare pilot proiectata in universitatea noastra, in cadrul
proiectului CEEX — MENER, Nr. 717/25.07.2006, imbunétatirea indicatorilor calitativi la
tratarea biologica a apelor reziduale din industria alimentard pe baza unor sisteme de
conducere avansatd — acronim APEPUR [128], prezentata in Fig 2.22. Modelul matematic
este cunoscut in litertura de specialitate sub numele de modelul Nejjari. Statia de tratare pilot
a fost dimensionatad pentru un debit de influent de 1 litru/h si a fost proiectata astfel incat
rezultatele obtinute Tn cadrul proiectului sa poata fi extrapolate la o statie de dimensiuni mari.
In faza de tratare aeroba a apei uzate, bioreactorul a fost proiectat pentru a putea prelua
incarcari in CBOs de pana la 1700 mg/l, la raporturi ale CCO/CBOs < 2.2 si raporturi
CBOs:N:P de 100:5:1, acesti parametrii fiind asociati cu apele puternic incarcate in substante
organice provenite, in cea mai mare parte, din industria alimentara.

2.3.2 Defect aparut in cursul unui experiment realizat pe statia de
epurare pilot din cadrul Universitatii “Dunarea de Jos” din Galati

In continuare, se prezintd un defect real aparut in cursul experimentelor realizate cu
statia de tratare pilot din Universitatea “Dunarea de Jos” din Galati. Experimentul s-a
desfasurat pe durata a mai multor zile, o parte dintre rezultatele relevante pentru demersul
din prezenta teza de doctorat fiind aratate in Fig. 2.24 — 2.26. Astfel, in Fig. 2.24 este trasata
evolutia debitului de aer, in Fig. 2.25 — concentratia de oxigen dizolvat, iar in Fig. 2.26 —
turbiditatea, marime prin intermediul careia se masoara concentratia de biomasa. in figurile
mentionate se poate observa ca procesul de epurare a avut o evolutie normala pana la
esantionul 15700, dupa care debitul de aer masurat cade in zero, concentratia de oxigen
dizolvat creste excesiv iar dupa 750 — 800 de esantioane are loc si o scadere substantiala a
concentratiei de biomasa. Explicatia este urmatoarea: la momentul precizat, traductorul de
debit de aer nu a mai furnizat valoarea masurata (practic acesta s-a defectat). Regulatorul de
O, dizolvat a comandat deschiderea valvei de aer la maxim ceea ce a avut ca efect
cresterea puternica a concentratiei de oxigen dizolvat si, mai tarziu, o scadere a
concentratiei de namol. In final, s-a dovedit c4, la originea defectului, a fost defectarea sursei
de alimentare a traductorului de debit de are. Dupa inlocuirea acesteia, procesul a revenit la
o evolutie normala.
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2.3.3 Modelul matematic al procesului de tratare biologica a apelor
uzate

in studiul de caz analizat In acestd sectiune se considerd o instalatie de tratare a
apelor uzate in care se face indepartarea biologica a substratului organic de tipul celei
prezentate in sectiunea anterioara. Modelul procesului are patru marimi de stare:
biomasa, X(t) [mg/l], concentratia substratului organic, S(t) [mg/l], concentratia oxigenul
dizolvat, DO(t) [mg/l] si biomasa recirculatd, X, (t) [mg/l]. Modelul analizat este neliniar si are
ca marimi de comand3; viteza de aerare, W [m3/h], viteza de dilutie (D = raportul dintre
debitul de intrare al bazinului aerat si volumul acestuia[1/h]) si viteza de recirculare a
namolului, . In Fig. 2.27, F;,, este debitul de influent care intrd in bioreactorul aerat, iar F,,,;
este debitul efluentului.

' |
|
Fin | - I Fout
Influent : Eem;:;;_tgml X, DO, S, (1+r)D Decantorul : Efluent
g X S.D-86-D
an'DoinfD : S, X, DO r : L=5b-1
: * namolul namolul ¥ (r+f£)-D I namol
| recirculat F decantat |*'" / | excedentar
| r | >
: X,.r-D | X.p-D
: |
Lo e e e e e e e ———— — — —————————— ————— —— 4

Fig. 2.27 - Reprezentarea sistemica a instalatiei care reduce materia organica in procesele
de tratare a apelor reziduale cu namolului activ [111]

Se considera urmatoarele ipoteze pentru modelul matematic al procesului analizat
[129]:

e regimul in care functioneaza bioreactorul are V = ct (Fy,, = For = F);

o fluxul de recirculare al namolului activ este proportional cu fluxul F: F. = r - F,;

o fluxul de namol in exces din bioreactor este proportional cu fluxul de intrare al procesului
(F):Fg=B"F;

e nu exista substrat sau oxigen dizolvat in fluxul recirculat de namol activ;

o fluxul de iesire al bioreactorului aerat este egal cu suma dintre fluxul de intrare al
bioreactorului si fluxul recirculat de namol activ.

Tinand cont de Fig. 2.27 si de cele 5 ipoteze formulate mai sus, rezultd urmatoarele
ecuatii diferentiale care descriu modelul matematic al procesului:

2= u(®X() = DO +1)X(E) + D)X, (1) (2.15)
8= %) - DO +1)S(®) + D(DSm (2.16)

259 = A=DRBXD . 103 — D(1)(1 +r)DO(E) + 60aW (£) (DOsqe — DO()) + D (DO, (2.17)

T = D)1+ PX() = Ds()(B + 1)Xn(8) = 05D5(1 + P)X,(8)  (2.18)
_ NG) DO(t)
K = lmax k5@ KootD 00 (2.19)
—Fin,p DV
D="D =2 (2.20)



unde X(t) — concentratia biomasei, S(t) — concentratia substratului, DO(t) — concentratia
oxigenului dizolvat, X,(t) — concentratia biomasei recirculate, u(t) — viteza specifica de
crestere a biomasei, u,,q, — Viteza maxima specifica de crestere a biomasei, D(t) — viteza de
dilutie, W(t) — viteza de aerare, r — viteza de recirculare, S;; — concentratia substratului
influent, DOy, — concentratia oxigenului dizolvat influent, DOs, — valoarea de saturatie a
oxigenului dizolvat, Y — coeficientul de randament, Ks — constanta de saturatie a substratului,
Kpo — constanta de saturatie a oxigenului dizolvat, « — viteza de transfer a oxigenului, f —
rata namolului in exces, Fi, — fluxul inflent, V — volumul bioreactorului, Ds — viteza de dilutie a
namolului, Vs — volumul namolului.
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Fig. 2.28 - Rezultatele simularii unui proces de tratare a apelor uzate in bucla deschisa [111]

Fig. 2.28, prezinta rezultatele simularii modelului matematic descris de ecuatiile (2.15)
—(2.19) in bucla deschisa, pe durata raspunsului tranzitoriu, atunci cand se aplica o treapta
pe intrarea D(t). Rezultatele simularii modelului matematic s-au obtinut luadnd in considerare
urmatoarele valori ale parametrilor de intrare: pi,,4,= 0.11[n™], Ks = 0.18[g-L™], Kpo = 0.2 [g-L
Y, Y =0.67, DOgy = 8 [mg-L"], « =0.0033[L"],r=1; 8 =0.2,V=35[L], Vs = 6 [L], D = 0.025
[, W =5 [L'min™], S;, = 0.8 [g-L™], DOy, = 2 [mg- L™] si a conditiilor initiale: X(0) = 0.5 [mg:
L™, S(0) = 0.8 [mg- L], DO(0) = 2 [mg- L], X,(0) = 0 [mg- L]

2.3.4 Modelarea cu retele neuronale a procesului de tratare biologica a
apelor uzate

Retelele neuronale reprezinta un instrument foarte puternic pentru predictie, control si
modelarea proceselor si, in particular, al proceselor de tratare a apelor reziduale biologice
[130, 131]. Obiectivul principal al acestui capitol este de a dezvolta un model neuronal care
sa poata fi utilizat pentru diagnoza unui proces biologic de tratare a apelor uzate in care se
inlatura reziduurile de carbon organic.

in Fig. 2.33 este prezentatd structura retelei neuronale proiectatd cu ajutorul
programului Matlab. Se pot observa cele 8 variabile de intrare, (intrarile D, W, r, S;,, si iesirile
intarziate cu un pas de esantionare, X,S,DO, X,)). Valoarea concentratiei de oxigen dizolvat
din influent este consideratad constanta (D0;,, = ct). De asemenea, sunt suficienti 4 neuroni
in stratul ascuns, tindnd cont de performanta antrenarii si abilitatea de generalizare a retelei
(testata pe parcursul etapei de validare).



Fig. 2.33 - Structura retelei neuronale artificiale de aproximare a modelului neliniar de
tratare a apelor uzate

Pentru antrenare, s-a utilizat algoritmul de invatare, Levenberg — Marquardt (trainlm —
functia de transfer neuronala din Matlab), de asemenea cunoscut si sub denumirea de
“‘damped least-squares method” [135]. Aceasta metoda este, conform cu [133], mult mai
eficienta in cazul sistemelor neliniare chiar daca consuma mai multa memorie a
calculatorului. Pasul final valideaza reteaua neuronala folosind seturi independente de date
obtinute prin simularea modelului procesului cu intrari de date reprezentative.

2.3.5 Rezultatele antrenarii retelei neuronale

Pentru instruire, s-au pregatit doua seturi de date. Setul de date de intrare este o
matrice P [8x10000] care contine valorile curente ale iesirilor (X, S, DO, X,.), ale variabilelor de

comanda (D, W, r) si perturbatiei S;,. Setul de date “tintd” este o matrice T [4x10000] care
contine valorile iesirilor, inainte cu un pas de esantionare, fata de cele din matricea P.

Comenzile Matlab folosite in proiectarea algoritmului de modelare cu retele neuronale
artificiale sunt: newff, train si sim.

X blue=reteaua
06 T T T T T

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
t [1] (10000 samples = 1000 )

Fig. 2.36 — Concentratia de biomasa, X (rosu — iesirea obtinuta din simularea modelului
analitic si albastru — iesirea din aproximarea cu reteaua neuronala)
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Fig. 2.37 — Concentratia de substrat organic, S (rosu — iesirea obtinuta din simularea
modelului analitic si albastru — iesirea din aproximarea cu reteaua neuronala)
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Fig. 2.38 — Concentratia de oxigen dizolvat, DO (rosu — iesirea obtinuta din simularea
modelului analitic si albastru — iesirea din aproximarea cu reteaua neuronala)
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Fig. 2.39 — Concentratia de biomasa recirculata, X, (rosu — iesirea obtinuta din simularea
modelului analitic si albastru — iesirea din aproximarea cu reteaua neuronala)
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medie patratica obtinuta in urma instruirii retelei neuronale

2.3.6 Rezultatele validarii retelei neuronale

Pentru etapa de validare a fost pregatit un set de date distinct. Rezultatele validarii sunt
prezentate in Fig. 2.43 — 2.46. Acestea indica o capacitate buna de generalizare a retelei
neuronale, intrucat iesirile acesteia urmaresc indeaproape iesirile modelului original.

0.6 T

0.5 r
0.4

0.3
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0 1000

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
t [h] (10000 samples = 1000 k)

Fig. 2.43 - Rezultatul validarii pentru concentratia de biomasa, X (albastru — rezultatul din
simularea modelului analitic, rosu — rezultatul din aproximarea cu reteaua neuronald)

Erorile de modelare

nu sunt relevante pentru proces deoarece sunt in vecinatatea

valorii 0 (starea de “washout” a bioreactorului), care nu ar trebui sa apara in timpul
exploatarii normale. Deviatia retelei in aceasta zona este produsa de lipsa de date suficiente
de instruire Tn intervalul respectiv.
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Fig. 2.44 - Rezultatul validarii pentru concentratia de substrat, S (albastru — rezultatul din
simularea modelului analitic, rosu — rezultatul din aproximarea cu reteaua neuronala)
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Fig. 2.45 - Rezultatul validarii pentru concentratia de oxigen dizolvat, DO (albastru —
rezultatul din simularea modelului analitic, rosu — rezultatul din aproximarea cu reteaua
neuronald) [111]
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Xr[gl]

_[]_1 1 1 1 1 1 1 1 | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7O0OO &00OO 9000 10000

t [1] (10000 samples = 1000 k)

Fig. 2.46 - Rezultatul validarii pentru concentratia de biomasa recirculata, X, (albastru —
rezultatul din simularea modelului analitic, rosu — rezultatul din aproximarea cu reteaua
neuronald) [111]
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Capitolul 3

Contributii privind detectia defectelor in procesele
biotehnologice

3.1 Probleme curente privind detectia defectelor

Actualmente, detectarea defectelor in statiile de epurare a apelor uzate a devenit o
provocare pentru specialisti datorita complexitatii acestor procese. Tn acest context, numerosi
cercetatori au contribuit la dezvoltarea diferitelor metode de detectare a defectelor, dar si la
imbunatatirea celor existente [136], [137], [138], [139], [140] si [141].

Modelele bazate pe date, cum ar fi retelele neuronale sau tehnicile fuzzy, ofera un
instrument puternic si rapid de calcul pentru tratarea problemelor de detectie. Tehnicile de
prelucrare a semnalelor pentru detectarea defectelor pot fi folosite pentru observarea
schimbarilor in semnale provenite fie direct din masuratori, fie din reziduuri rezultate in urma
altor tehnici de detectare a defectelor [147].

Procesele de epurare a apelor uzate sunt sisteme foarte complexe care pot fi afectate
de diverse perturbatii si zgomote in timpul functionarii normale, fiind susceptibile la aparitia a
diferite defecte care compromit functionarea corecta a acestora. Defectele care pot afecta
functionarea unui WWTP (WasteWater Treatment Process) pot fi: mecanice/electrice
(defecte ale echipamentului din cauza unor probleme mecanice sau electrice), de natura
fizico-chimica (pH-ul, oxigenul dizolvat sau concentratile altor substante chimice
necunoscute modificate), biologice (biomasa a fost afectatd — de ex. prin contaminare) sau
operationale (datorita lipsei de personal instruit).

3.2 Detectia defectelor cu retele neuronale aplicata la o statie de
epurare a apelor uzate

in aceasta sectiune se propune o metoda de detectie a defectelor bazatd pe modelul
neuronal al unui proces de tratare a apelor reziduale descris in capitolul 2. In esenta, fiecare
marime de iesire, masurabila, este supravegheatd de un automat, care trebuie sa decida
dacd a aparut un defect. In acest scop, este folosit un model fidel al procesului
supravegheat, in cazul acesta un model neuronal, despre care se presupune ca furnizeaza
aceeasi evolutie a marimilor de iesire, ca si iesirile din proces, daca i se aplica aceleasi valori
ale marimilor de intrare (aspectele privitoare la faptul ca nu toate marimile de intrare sunt
masurabile nu este discutat aici).

3.2.1 Stabilirea conditiilor de alegere a parametrilor algoritmului de
detectie a defectelor

Parametrii algoritmului de decizie a automatului sunt: valoarea pragului de decizie si
numarul de esantioane pe care se calculeaza reziduul, respectiv € si N. In cele ce urmeaz4,
sunt calculate probabilitatile mentionate si intarzierea deciziei, astfel incat, pe baza lor, sa fie
aleasa o funciie obiectiv eficace. Functia obiectiv si procedura de alegere a parametrilor
(respectiv € si N) se bazeaza pe teoria deciziei statistice.

Asadar se realizeaza o analiza teoretica in care se considera trei ipoteze, dupa cum
urmeaza: Ip. 1 nu exista erori de modelare (er(k)=0, adica modelul reproduce fidel evolutia
procesului supravegheat), daca exista defect, se presupune ca devierea produsa de acesta
a ajuns in regim stationar in timp foarte scurt (citeva perioade de esantionare), decizia
trebuie luata rapid, numai pe baza esantionului curent, deci N=1, ceea ce este echivalent cu
a spune ca reziduul a fost calculat doar pentru esantionul curent; Ip. 2 nu exista erori de
modelare (adica modelul reproduce fidel evolutia procesului supravegheat), devierea
produsa de defect evolueaza lent, cu timp de crestere cunoscut si decizia se poate lua pe
baza mai multor esantioane succesive, adica reziduul se calculeaza pe orizontul de timp
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N>1; Ip. 3 existd eroare de modelare, cu densitate de probabilitate cunoscuta, devierea
produsa de defect evolueaza lent, cu timp de crestere cunoscut, eroarea de modelare
variaza mai lent decat devierea produsa de defect si decizia se poate lua pe baza mai multor
esantioane succesive (N>1).

Comentariu asupra alegerii functiei reziduu, folosite in algoritmul de decizie

Referitor la definirea functiei reziduu, folosite pentru detectia defectelor, in aceasta
sectiune am studiat trei variante, prezentate in (3.24), (3.25), (3.26).

k

Rl(k)zi > ab(i) (3.24)
i=k—N-+1
1 X

Ro(k)=— > |ab(i)| (3.25)
i=k—N-+1
1 k )

Re(k) =~ 2. (ab(i) (3.26)
i=k—N+1

Pentru a pune in evidenta diferenta dintre cele trei variante de calcul al reziduului, Fig.
(3.12) contine trei grafice, pentru cele trei variante de reziduu, calculat pe N = 20 esantioane.
Acesta este motivul pentru care, daca valorile asteptate ale devierii si erorii de modelare sunt
mari, comparativ cu nivelul zgomotului, cele trei variante ale reziduului vor determina
rezultate similare, deci se poate afirma ca sunt echivalente. Daca, dimpotriva, devierea
asteptata este mica, fata de nivelul zgomotului, reziduul cel mai avantajos este R;.

k - modulul mediei, r- media modulelor, g - media patratica
T T T T T

L L L . L
1} 1 2 3 4 5 g
devierea A

Fig. 3.12 - Variatia celor trei variante de reziduu, cu valoarea devierii A

in continuare, tindnd cont de analiza de mai sus, s-a optat pentru varianta 3 de
calcul al reziduurilor in cazul procesului de tratare biologica a apelor uzate, varianta in care
reziduurile sunt calculate ca medie a patratelor abaterilor.

3.2.2 Schema de detectie a defectelor cu retea neuronala

In aceasta sectiune se propune implementarea metodei de detectie a defectelor pe
baza calculului reziduurilor. Pentru a testa sistemul de detectie a defectelor, sunt simulate
diverse defecte folosind modelul analitic al procesului. Se considera urmatoarele situatii
posibile:

1. defecte nete ale echipamentelor de camp din proces (elemente de executie si
traductoare);

2. defecte partiale ele echipamentelor mentionate la punctul 1;
15



3. defecte care apar ca urmare a unor stari nefavorabile ale culturii de micro-organisme (de
ex.: soc toxic sau contaminare), care conduc namolul la o stare neviabila.

Schema generala de detectie a defectelor este prezentata in figura de mai jos:
ldefecte
u(k) [ ] ﬂky

PROCES
.. Ri(k)
- '
Z .
RL FIL‘.I(L;;'

Fig. 3.13 - Schema generala de detectie a defectelor

3.2.3 Validarea metodei de detectie a defectelor cu retea neuronala prin
simulari numerice

In aceasta sectiune se prezintd o serie de simulari numerice pentru a analiza efectul

parametrilor N si € asupra performantei metodei (defecte nesemnalate sau alarme false) si

vitezei de detectie (durata de alarmare privind prezenta unui defect). Trebuie mentionat
faptul ca perioada de esantionare s-a ales astfel: T, = 6 min, procesul fiind foarte lent.

1. Prezenta unor defecte nete ale echipamentelor de camp

a) Defect al pompei de recirculare

Pentru simularea unui defect net al pompei de recirculare se considera ca valoarea
parametrului » = 0 pe intervalul Ny € [4300,5400]). In Fig. 3.15 se observa abaterile de pe
fiecare iesire a procesului in momentul aparitiei defectului.

0.5

Abaterile biomasei Abaterile substratului

1 5 0.5 :
o 5000 _ 10000 0 5000 . 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
40 Abaterile oxigenului dizolvat 0 SAbEtE‘r”E‘ biomasei recirculate

: 1 H
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.15 - Abaterile iesirilor X, S, X,,, DO datorate defectarii pompei de recirculare (r = 0) pe
intervalul [4300, 5400] esantioane

16



In continuare, se obtin reziduurile pentru fiecare marime de iesire a procesului, pentru
urmatoarele valori ale lui N [esantioane]: N =10, N = 20, N =40, N = 80. In Fig. 3.17 se
arata obtine valoarea reziduului atunci cand N = 20.

Reziduul R al substratului

Reziduul R al biomasei 00

0.15
0.1

0.05

0 = 0 :
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Reziduul R al oxigenului dizolvat  Reziduul R al biomasei recirculate

1500 0.8
™ 06
< 1000 N~
: < o0
e 500 (i :
& ([ TR N
0 ' 0 '
0 5000 10000 0 5000 10000

esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane [ h)

Fig. 3.17 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectarii pompei de recirculare pentru N = 20

b) Defect net al traductorului de masura a concentratiei de biomasa

Un defect net a traductorului de biomasa poate fi simulat prin faptul ca biomasa
masurata a procesului X = 0 (instalatia de tratare a intrat in starea de “washout”). In Fig. 3.20
se prezinta abaterile obtinute pentru simularea acestui tip de defect, care se considera ca
apare in proces pe o anumita perioada de timp, si anume, intre esantioanele 4300 si 5400.

Abaterile substratului

Abaterile biomasei
04 -
0.2 : 2
=L 2 1
o il
0.2 0
0.4 -
0 5000 10000 0 5000 0000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Abaterile oxigenului dizolvat iﬂxbaterile biomasei recirculate
' 05 '
= 0
P
-0.2
-0 . 04 .
0 5000 10000 0 5000 10000

esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.20 - Abaterile iesirilor X, S, X,,, DO datorate defectarii traductorului de biomasa (X = 0)
pe intervalul [4300,5400] esantioane
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Reziduul R al biomasei Reziduul R al substratului

02 10
B L Sl SORTTITREERS o
S 01fee Ppoosoooeos = 5
o o
0.05}------------ T
0 : 0 :
0 5000 10000 0 ] 5000 ] 10000
esantioane {10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Reziduul R al oxigenului dizolvat Reziduul R al biomasei recirculate
2000 : 0.1
o 1500 o
i = :
g 1000 S 005 - 4 ERSCERRSERES
o
® 500
0 : 0
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.22 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectéarii traductorului de biomasa pentru N = 20

Calculul reziduului este realizat si pentru celelalte valori ale lui N [esantioane]: N = 10,
N =40, N = 80.

2. Prezenta unor defecte partiale (25%) ale echipamentelor de camp

a) Defect partial a pompei de alimentare cu influent (25% din capacitatea totala)

in continuare, se analizeaza un defect partial al pompei de alimentare atunci cand
aceasta functioneaza la 25% din capacitatea totala pe intervalul Ny € [4300,5400]). In Fig.
3.25 se obtin abaterile produse de functionarea la capacitatea de 25% a acestui echipament.

Abaterile biomasei i i
004 . 018 Abaterile slubstratulw

0.02 (VIR PO ______________
3 0 2 005} oo
< w

-0.02 F3-+ 0

0.04 = 0.05 :
0 . 5000 _ 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Abaterile oxigenului dizolvat Abaterile biomasei recirculate
2 - 0.04
— 0.02
] =
2 2 o0
o 0 <
= -0.02
4 : -0.04 :
0o 5000 ~ 10000 0 _ 5000 ~ 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.25 - Abaterile iesirilor X, S, X,,, DO datorate defectarii partiale a pompei de alimentare
(functionare la 25% din capacitatea totala) pe intervalul [4300, 5400] esantioane

18



% 10" Reziduul R al substratului

x 10 'Reziduul R al biomasei

0
10000 0 5000 10000

0 5000 . _
esantioane (10 esantioane / h)

esantioane (10 esantioane / h)
x 10" Reziduul R al biomasei recirculate

Reziduul R al oxicenului dizolvat 4

0.1

0.05

R (mg.L "2

0
0 , 5000 . 1000
esantioane (10 esantioane / h)

0

0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h)
Fig. 3.27 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectarii partiale a pompei de alimentare
(functionare la 25% din capacitatea totala) pentru N = 20
Mai departe se obtine reziduul si pentru celelalte valori ale lui N [esantioane]: N = 10,
N =40, N = 80.

3. Prezenta unui defect datorat unui soc toxic suferit de cultura de micro-organisme

Defectul datorat unui soc toxic suferit de cultura de microorganisme a fost simulat prin
scaderea la jumatate a valorii vitezei de crestere a biomasei, ppnqy, p€ intervalul Ny €

[4300,5400]).

Abaterile substratului

’ Abaterile biomasei ’
7] S E— g
: : :‘-u 0.5 """"""""""""""""
3 o E d
< w
0.5 '
-1 - 05 ’
0 5000 10000 0 ) 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
30 Abaterile oxigenului dizolvat 05 Abaterile biomasei recirculate
— 20
- <
g 10 ®
=
oo
-10 ' -1 '
0 5000 10000 0 5000 10000

esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.30 - Abaterile iesirilor X, S, X,,, DO datorate defectului de toxicitate (p,,q4,/2 pe intervalul
[4300,5400] esantioane)
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0.8 Reziduul R al biomasei Reziduul R al substratulu

0.2 -
o 06 0.15
= 04 0.1
o
0.2 0.05
0 : 0 :
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Reziduul R al oxigenului dizolvat Reziduul R al biomasei recirculate
1000 - 0. -
o FU SR S A —
i ! -
g 500 |-----n---- S o 0o ~HE e
i o
= : 02f-----------1 .
0 : 0 :
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.32 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectului de toxicitate pentru N = 20

In toate cazurile de defecte analizate anterior, se alege pentru parametrul N valoarea

N = 20, ceea ce corespunde cu analiza criterile de alegere a parametrilor metodei de
detectie din sectiunea 3.2.1.

Pragul de sensibilitate, €, este ales pentru fiecare iesire in parte: g4 = 2.2 - 107,
€g = 2.6 - 10_4, Epo = 005, er =4 . 10_4.

a). Detectie defect net al pompei de recirculare

Simulare defect

___________________________________________________

Detectie defect
=
(&5}

0 | | | | | | | |
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6OOO
esantioane

Fig. 3.35 - Defect simulat pe perioada [4300,5400] esantioane
1

(] SRS 6 NP TS PRSOS SS A

Detectie defect pe X

0 | | | | | | | | |
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 4600 5800 GOOO
esantioane

Fig. 3.36 - Generare alarma pe iesirea X, In cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4300,5419] esantioane)
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Detectie defect pe S
=
i

0 I I I I I I I I
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 4600 5800 6000
esantioane

Fig. 3.37 - Generare alarma pe iesirea S, in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4300, 5419] esantioane)

1 ; ; ; : ; ; ;

' ' ' ' ' ' ' ' '
0&5F------ PN R [P . [ R — R, . [ [ — [Ipp— —|
- v I v v v I | h h

Detectie defect pe DO

0 | | | | | | | | |
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6OOO
esantioane

Fig. 3.38 - Generare alarma pe iesirea DO, in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4300, 5420] esantioane)

1 ; ; ; ; ; ; ;

=) : :
< :
5] .
a®
[T PSS S RN P N M R ——
=
=
[}
Q@ : : .
3] i i i | i i i i i
< 0
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000
[mn] .
esantioane

Fig. 3.39 - Generare alarma pe iesirea X,., in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4300, 5419] esantioane)

1 ; ; ; ; ; ; ; ;

0 i i i i i i i i i
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000
esantioane

Detectie cu functia SAU

Fig. 3.40 - Generare alarma cu functia SAU in cazul defectarii pompei de recirculare
(detectie defect pe perioada [4300,5420] esantioane, dupa ~ 0h, detectie practic instantanee
a defectului)

Detectia este realizatd pentru toate tipurile de defecte analizate anterior. In simularile
realizate s-a reusit detectarea corecta a fiecarui defect care a intervenit in proces, cu o
intarziere de cel mult 12h. Cel mai bun rezultat al algoritmului de detectie a fost obtinut in
cazul defectarii pompei de recirculare, detectarea defectului fiind practic instantanee.
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3.3 Detectia defectelor cu filtrul Kalman extins aplicata la o statie
de epurare a apelor uzate

In aceasta sectiune, se propune, fatd de metoda de detectie cu retea neuronald, cand
toate marimile de iesire ale procesului au fost considerate masurabile, o metoda de detectie
a defectelor bazata pe modelul matematic analitic al procesului de tratare la care se adauga
un filtru Kalman pentru determinarea unor variabile de stare nemasurabile direct.

In Fig. 3.59 sunt prezentate rezultatele estimarii starii procesului utilizand filtrul Kalman
extins.

0.7 : : ! 1
0.6
S 05 5
= [T
04
: : : 0 : : :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Samples, 10 samples = 1h Samples, 10 samples = 1h
4 1
3
E =
E 2 2
o >
0
1
0 : : : 05 : : :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Samples, 10 samples = 1h Samples, 10 samples = 1h

Fig. 3.59 - Estimarea starii utilizand filtrul Kalman extins (rosu — iesirile procesului, negru —
estimarea acestora)

3.3.3 Schema de detectie a defectelor cu filtrul Kalman extins

In Fig. 3.60 este prezentatd schema de detectie a defectelor folosita pentru generarea
reziduurilor. Marimea de intrare DO;,, este considerata constanta.

Sin o [ . |
b | L,
. 5
L — PROCES DE | FILTRUL KALMAN [55. %
. EPURARE APE UZATE X EXTINS =
A — = T R
Do, : |
Do, i
e > ey,
£y ! erpg|
LETTg i
R i T
»  MODEL Sm oo
—>  ANALITIC iO’” »
— » "m _..._:

Fig. 3.60 - Schema de detectie cu filtrul Kalman extins
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3.3.5 Validarea metodei de detectie cu filtrul Kalman extins prin simulari
numerice

in aceastd etapa se reiau anumite tipuri de defecte simulate in sectiunea 3.2.3 si se
testeaza noua metoda de detectie propusa pentru situatia in care se utilizeaza un filtru
Kalman.

1. Prezenta unor defecte nete ale echipamentelor de camp

a) Defect net al pompei de recirculare

03 Abaterea biomasei 01 Abaterea substratului
02 b
R e e
> i iflf\. i Z i i i
0 . i - 0.05 f------ poonoes perooes besoeee
-0.1 : : : 0.1 : : :

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
1;ﬁ.baterea oxigenului dizolvat MAbaterea biomasei recirculate

~ N 02
T 0 : .- —
g | i il 3 0
g NSNS SR | N S =
[ ! ! ' -0.2
-2 : : : 0.4
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.62 - Abaterile iesirilor X, S, DO, X,., datorate defectarii pompei de recirculare (r = 0) pe
intervalul [4300, 5400] esantioane

-3 . . .
6 x* 10 Reziduul R al biomasei

0.01 Reziduul R al substratului
0008 d b
ool R IR o] o : : '
< | L] SRR S
- : - : : :
=2 : = : : :
L S A , ________ o 0.004p------- """" """ """"
i T R 1111
0 ' ' ' 0 ' ' -
0 2000 4000 6000 00O 0 2000 4000 GOOO 3000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Reziduul R al oxigenului dizolvat Reziduul R al biomasei recirculate
4 T T T 0.05 T r T
(1YY S S N —
A A | R R e ; ; :
TR ST s e |
= I/ N = : : '
= o 0.02p-ecs S A Ok AL
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0 ' ' ' 0 ' ' -
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8OO0
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.63 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectarii pompei de recirculare atunci cand
parametrul N = 10
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Aceasi procedura de calcul a reziduului este realizata si pentru N = 20, N = 40.

b) Defect net al traductorului de masura a concentratiei de biomasa

0.4 Abaterile biomasei 0.1 Abaterile substratului
02
= O .
> Z
0.2 '
04 ' 0.1 '
0 5000 10000 0 5000 10000
esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)
Abaterile oxigenului dizolvat 0 4:"-"tl:naterilebic:masei recirculate
— | SRS S—
4 = :
o L !
£ = O -
o < l' l
i} _[]2 ______________ L EaERE e
1 : 04 :
0 5000 10000 0 5000 10000

esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.66 - Abaterile iesirilor X, S, DO, X,., datorate defectarii traductorului de biomasa (X = 0 —
defect net) pe intervalul [4300, 5400] esantioane
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| Y SR A
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esantioane (10 esantioane / h) esantioane (10 esantioane / h)

Fig. 3.67 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectarii traductorului de biomasa atunci cand
parametrul N = 10

Se reia calculul reziduului si pentru cazul in care N = 20, N = 40.
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2. Prezenta unor defecte partiale (25%) ale echipamentelor de camp

a) Defect partial al pompei de alimentare (25% din capacitatea totala)

Se considera cazul cand pompa de alimentare functionegzé la 0 capacitate de maxim
de 25% din capacitatea totala pe perioada N, € [4300,5400]. In Fig. 3.70 se obtin abaterile
iesirilor X, S,D0, X,
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0.1 H H H 0.1 H H H
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Fig. 3.70 - Abaterile iesirilor X, S, DO, X,., datorate defectarii partiale a pompei de alimentare
(functionare la 25% din capacitatea totala) pe intervalul [4300,5400] esantioane
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Fig. 3.71 - Reziduul, R, obtinut in cazul defectarii partiale a pompei de alimentare atunci
cand parametrul N = 10

Pe baza rezultatelor simularilor obtinute in toate cazurile de defecte considerate mai
sus (metoda de detectie care utilizeaza filtrul Kalman), se recomanda alegerea urmatoarelor
valori pentru parametrii metodei de detectie:
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a) N = 10 esantioane;
b) Pragul de sensibilitate, €, pentru fiecare iesire este dat de valorile: €y = 0.5 1073,
g5 =102-1073,gp5 = 0.2, = 3-1073.

in continuare, se realizeaza detectia pentru toate tipurile de defecte analizate. Pentru
exemplificare se va arata rezultatul detectiei doar pentru defectul net al pompei de

recirculare. Aceasta reprezinta cazul in care se obtine cel mai bun rezultat al detectiei, si
anume, dupa aproximativ 0.7h.

a).Detectie defect net al pompei de recirculare

Simulare defect

1 ; ; ;

Detectie
n
i

0 | i i | | i |
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 4600 5800 GOOO
esantioane

Fig. 3.74 - Defect simulat pe perioada de [4300, 5400] esantioane

Detectie defect pe X
i

0 i i i I i i I i i
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000
esantioane

Fig. 3.75 - Generare alarma pe iesirea X, in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioadele [4345,5047], [5366,5406] esantioane)
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4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5300 6000
esantioane

Fig. 3.76 - Generare alarma pe iesirea S, in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioadele [4307,4402],[4461,5410] esantioane)
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esantioane

Fig. 3.77 - Generare alarma pe iesirea DO, in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4324, 5414] esantioane)
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Fig. 3.78 - Generare alarma pe iesirea X,., in cazul defectarii pompei de recirculare (detectie
defect pe perioada [4312,5409] esantioane)
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Fig. 3.79 - Generare alarma cu functia SAU in cazul defectarii pompei de recirculare
(detectie defect pe perioada [4307,5414] esantioane, dupa ~ 0.7h)
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Capitolul 4

|zolarea defectelor folosind retele neuronale

4.1 Probleme curente in izolarea defectelor

Izolarea defectelor reprezinta o etapa importanta in proiectarea sistemelor de diagnoza
a defectelor (FDI — Fault Detection and Isolation). Prin izolare se intelege determinarea
tipului de defect, stabilirea locului producerii si a momentului detectiei acestuia in procesul
analizat. Astfel, componentele defectate trebuie sa fie Thlocuite sau “izolate" cat mai curand
posibil, pentru a evita propagarea defectului in Tntregul proces biotehnologic. Cu toate
acestea, metodele clasice de diagnoza utilizate in statiile de epurare a apelor uzate nu s-au
dovedit a fi foarte eficiente pentru a controla functionarea si dinamica interna a proceselor.
Prin urmare, nu este surprinzator faptul ca existd o crestere a numarului de lucrari in care
sunt prezentate diverse tehnici avansate de izolare a defectelor.

Acestea pot fi Tmpartite in trei categorii principale: metode bazate pe cunostinte,
metode bazate pe modele analitice si metode de recunoastere a formelor. Fiecare dintre ele
reprezintd o combinatie a unui anumit tip de cunoastere a priori si prezinta diverse avantaje
si limitari pentru o aplicatie particulara sau a unui anumit proces studiat [152], [153].

Metodele de recunoastere a formelor pot fi statistice [154], [155] (clasificatori
parametrici sau neparametrici) sau determinste (retele neuronale de clasificare). Acestea
folosesc informatii privind istoricul proceselor, iar avantajul lor principal il constituie
performantele lor in timp real, facilitatea achizitiei de cunostinte si aplicabilitatea acestora
intr-o varietate mare de sisteme. Pe de alta parte, acestea prezinta limitari in ceea ce
priveste capacitatea de generalizare in afara domeniului de antrenare si intampina dificultati
n identificarea defectelor multiple.

Una dintre aceste metodologii, si anume aceea care utilizeaza retele neuronale
artificiale, si-a demonstrat capabilitatile in ceea ce priveste modelarea, controlul si diagnoza
sistemelor complexe prin prelucrarea de date incomplete sau incerte [111], [134], [157] —
[160]. Cu toate acestea, s-a acordat mai putina atentie aplicarii lor in scopul detectiei, izolarii
si supravegherii defectelor din sistemele biotehnologice.

4.2 Metoda de recunoastere a defectelor cu retele neuronale intr-o
statie de epurare a apelor uzate

in aceasta sectiune se descrie 0 metoda de recunoastere cu retele neuronale pentru a
clasifica defectele care pot sa apara intr-o statie de epurare a apelor uzate. Procesul de
tratare a apelor uzate este prezentat in detaliu in sectiunea 2.3.3 din capitolul 2. Conform cu
[161], tratarea apelor uzate este un proces complex, in care senzorii si echipamentele
functioneaza in conditii dure, si, adesea, exista intarzieri destul de mari privind raspunsul
variabilelor la perturbatii. Trebuie mentionat faptul ca izolarea defectelor s-a facut numai
pentru defectele echipamentelor de cdmp (traductoare si elemente de executie, defecte nete
si partiale), nu si pentru defecte care tin de natura procesului de tratare (proces biotehnologic
foarte complex), asa cum s-a aratat in capitolul 3 — defect datorat unui soc toxic in cultura de
microorganisme.

4.2.1 Schema de diagnoza a defectelor

Dupa cum se observa in schema de diagnoza (Fig. 4.1) a defectelor propusa in
aceasta sectiune, intrarile retelei neuronale artificiale de recunoastere a patternurilor
defectelor sunt: variabilele de intrare (D,W,r,b,S;,), variabilele de iesire (X,S,D0,X,) si
istoricul pe ultimele 10 esantioane al acestora. La iesire se obtine rezultatul recunoasterii
fiecarui caz de defect considerat.

28



intrari iesiri
—— >

PROCES
Q
= iesiri + istoric
i
+
‘=
=
ARTIFICIALA >
defecte

Fig. 4.1 - Schema de diaghoza a defectelor

4.2.2 Proiectarearetelei neuronale de recunoastere a defectelor

Pentru izolarea defectelor se proiecteaza o retea neuronald artificiala feedforward cu
rol de clasificator. Etapele de proiectare ale retelei neuronale artificiale pentru recunoasterea
defectelor sunt similare cu cele din sectiunea 2.3.4, din capitolul 2.

Functia de activare este sigmoid (logsig) pentru stratul ascuns si stratul de iesire (cu
valorile la iesire de 0 si 1). Pentru antrenarea retelei se utilizeaza un algoritm de antrenare
de tip Backpropagation, bazat pe o metoda de minimizare de tip gradient conjugat (functia
din Matlab - trainscg), de asemenea cunoscuta si sub denumirea de “Scaled conjugate
gradient backpropagation”. Functia de performanta aleasa pentru procesul de antrenare este
eroarea medie patratica (MSE — Mean Square Error).

Hidden Output

Input Output

1 g s

90 7
10 7

Fig. 4.2 - Structura retelei neuronale artificiale de recunoastere a defectelor din procesul de
tratare a apelor uzate

Pentru instruirea retelei neuronale, setul de date de intrare este o matrice P de
dimenisiuni 90 x 10889. Fiecare coloana reprezinta un exemplu care contine 90 de valori:
variabilele de intrare (D, W,r,b, S;;,), variabilele de iesire (X,S,DO0,X,) si istoricul pe ultimele
10 esantioane al acestora. Pentru instruire, sunt considerate in total 7623 de exemple, adica
70% din numarul total de exemple din setul de intrare. Datele sunt obtinute prin simularea
numerica a modelului analitic.

Setul de date de la iesire este o matrice T de dimensiuni 7 x 10889 (7 clase distincte).
Fiecare coloana este un vector coloana de 7 elemente care contine valori de 0 si 1, astfel:

[1000000]T - Vectorul apartine clasei 1 (functionare normala);

0100000]T - Vectorul apartine clasei 2 (defect al pompei de recirculare);
0010000]T - Vectorul apartine clasei 3 (defect al pompei de alimentare);
0001000]T - Vectorul apartine clasei 4 (defect al pompei de exces de namol);

[ ]

[ ]

[ ]

[0000100]T - Vectorul apartine clasei 5 (defect al traductorului de biomasa);
[0000010]T - Vectorul apartine clasei 6 (defect al traductorului de oxigen dizolvat);
[ ]

0000001]T - Vectorul apartine clasei 7 (defect partial al pompei de alimentare).
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Tabelul 4.1 - Distributia pe clase a numarului de exemple din setul de date de instruire,
validare si testare

Seturi Clasa Clasa Clasa Clasa | Clasa Clasa Clasa Total
de date 1 2 3 4 5 6 7
Set de 4289 1091 1100 1100 1100 1100 1109 10889
intrare (100%)
Instruire 3019 753 760 763 771 779 778 7623
(70%)
Validare 637 165 170 163 161 154 183 1633
(15%)
Testare 633 173 170 174 168 167 148 1633
(15%)
, Best Validation Performance is 0.0042781 at epoch 330
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Walidation
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Fig. 4.4 - Evolutia erorii MSE pe durata instruirii

4.2.3 Rezultatele instruirii, testarii si validarii retelei neuronale

In urma instruirii retelei neuronale se obtine matricea de confuzie din Fig. 4.5:

Fig. 4.5 - Matricea de confuzie pentru setul de antrenare a retelei neuronale

Qutput Class

Training Confusion Matrix

4 5
Target Class
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Procentul de recunoastere corectd a celor 7 clase este de 97.2% iar procentul de

recunoastere incorecta este de 2.8%.

Tabelul 4.2 - Procentele de recunoastere pentru antrenarea retelei neuronale

Clasa | Nr. de exemple TP [%] FP [%] TN [%] FN [%]
1 3019 98.75 1.25 100 0

2 753 100 0 97.43 2.57

3 760 100 0 100 0

4 763 89.91 10.09 99.53 0.47

5 771 95.53 4.47 99.98 0.02

6 779 99.87 0.13 99.98 0.02

7 778 92.94 7.06 99.98 0.02

Din tabelul 4.2 rezultad ca s-au obtinut cele mai bune procente de recunoastere pentru
clasa 3 si clasa 6, avand procente foarte bune de recunoastere true (clasa 3: TP = 100%,
TN =100%,; clasa 6: TP =99.87%, TN =99.98%) si valori mici pentru procentele de
recunoastere false (clasa 3: FP = 0.13%, FN = 0.02%, clasa 6: FP = 0%, FN = 0.05%).

Validarea retelei neuronale - matricea de confuzie din Fig. 4.6:

Validation Confusion Matrix

Output Class

3 4
Target Class

G [

Fig. 4.6 - Matricea de confuzie pentru setul de validare a retelei neuronale

Procentul de recunoastere corectd a celor 7 clase este de 97.4% iar procentul de

recunoastere incorecta este de 2.6%.

Tabelul 4.3 - Procentele de recunoastere pentru validarea retelei neuronale

Clasa | Nr. de exemple TP [%] FP [%] TN [%] FN [%]
1 637 98.91 1.09 100 0

2 165 98.49 1.51 97.73 2.27

3 170 100 0 100 0

4 163 92.81 7.19 99.45 0.55

5 161 95.26 4.74 100 0

6 154 98.71 1.29 100 0

7 183 94.32 5.68 100 0

Din tabelul 4.3 rezulta ca s-au obtinut cele mai bune procente de recunoastere pentru

clasa 1 si clasa 3.
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Testarea retelei neuronale - matricea de confuzie din Fig. 4.7:

Qutput Class

Test Confusion Matrix

3 4 5
Target Class

6 7

Fig. 4.7 - Matricea de confuzie pentru setul de testare a retelei neuronale

Din tabelul 4.4 rezulta ca s-au obtinut cele mai bune procente de recunoastere pentru
clasa 3 si clasa 6.

Tabelul 4.4 - Procentele de recunoastere pentru testarea retelei neuronale

Clasa | Nr. de exemple TP [%] FP [%] TN [%] FN [%]
1 633 99.21 0.79 99.89 0.01

2 173 100 0 97.72 2.28

3 170 100 0 100 0

4 174 88.94 11.06 99.65 0.35

5 168 96.55 3.45 100 0

6 167 100 0 100 0

7 148 92.94 7.06 99.79 0.21

Analiza globalad pe intreqg setul de date de intrare:

Din matricea de confuzie din Fig. 4.8 reiese ca reteaua neuronala clasifica corect
datele n cele 7 clase, in proportie de 97.2%.

Overall Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5 6 7
Target Class

Fig. 4.8 - Matricea de confuzie pentru intregul set de intrare
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Analiza pe baza curbelor ROC (“Receiver Operating Characteristic” — caracteristica de
functionare a receptorului)
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Fig. 4.9 - Curba ROC pentru setul de Fig. 4.10 - Curba ROC pentru setul de
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Fig. 4.11 - Curba ROC pentru setul de 1633 date de test

Din curbele ROC reiese ca rata de recunoastere cea mai scazuta se inregistreaza
pentru clasa 2 si clasa 4. In rest, se observa ca pentru celelalte clase se obtine o precizie de
recunoastere foarte buna, mai ales pentru clasele 1, 3 si 6.
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Concluzii finale

Odata cu cresterea gradului de poluare si dezvoltarea societatii moderne din ultimii
ani, folosirea proceselor biotehnologice a devenit vitald pentru durabilitatea si protectia
mediului Tnconjurator. Tn zilele de ast&zi, prevenirea poludrii, minimizarea deseurilor in
activitatile industriale, urbane si agricole, precum si incurajarea procesului de reciclare, au
devenit prioritare. Tehnologiile folosite in domeniul biotehnologiei sunt multiple dar unele din
cele mai des intalnite sunt procesele de tratare a apelor uzate care au un rol determinant in
reducerea cantitatilor de materii organice si solide aflate in suspensie in apa, prin tratamente
adecvate pentru a purifica apa inainte de a fi deversata in orice receptor (mare, rau, lac
etc.).

Asadar, pe langa metodele de monitorizare si control, diagnoza defectelor a devenit
din ce in ce mai importanta pentru a realiza o functionare robusta si eficienta din punct de
vedere al utilizarii resurselor instalatiilor de tratare a apelor uzate. Procesele de epurare a
apelor uzate sunt sisteme foarte complexe care pot fi afectate de diverse perturbatii si
zgomote in timpul functionarii normale, fiind susceptibile la aparitia diferitelor defecte care
pot compromite functionarea corecta a acestora. Defectele care se pot produce intr-o statie
de tratare a apelor uzate sunt: mecanice/electrice (defecte ale echipamentului din cauza
unor probleme mecanice sau electrice), chimice (pH-ul, oxigenul dizolvat sau concentratiile
altor substante chimice necunoscute modificate), biologice (biomasa a fost afectata — de ex.
contaminatd) sau operationale (datorita lipsei de personal instruit). Functionarea corecta a
senzorilor si a elementelor de executie este importanta pentru controlul eficient al acestor
procese din punct de vedere al performantelor de tratare si al utilizarii resurselor energetice.
O functionare robusta si performantd necesitd un control automat care, la randul sau, are
nevoie de o functionare fiabila si precisd a senzorilor care transmit informatii corecte din
proces. Daca sistemul de automatizare foloseste traductoare sau elemente de executie
defecte, se ajunge rapid la pierdere de resurse (materie prima si energie) sau la devierea
procesului, pina la iesirea din functiune.

In prezenta teza de doctorat, se propune, n primul rand, o metoda de modelare cu
retele neuronale a unui proces de tratare a apelor uzate cu namol activ. Modelul neuronal
este util pentru predictia iesirilor procesului. Avantajul folosirii acestei metode consta in
faptul ca, pentru a obtine o capacitate de predictie foarte buna, nu sunt necesare cunostinte
anterioare, cu privire la modelul matematic al procesului, ci se folosesc doar datele
inregistrate in proces. Dezavantajul este ca volumul de date necesar este foarte mare. Ele
trebuie sa caracterizeze procesul in toate regimurile de functionare in care va fi exploatat
modelul.

De asemenea, s-au implementat doua metode de detectie a defectelor bazate pe
model, pentru un proces de epurare a apelor uzate cu namol activ. Sunt analizate doua
situatii: 1. marimile de iesire ale procesului sunt considerate masurabile si 2. unele dintre
marimile de iesire ale procesului sunt nemasurabile. Prima metoda foloseste o retea
neuronala ca model, pentru predictia iesirilor procesului, in conditii de functionare normala.
Detectia se realizeaza pe baza reziduurilor, calculate ca mediile patratelor abaterilor intre
iesirile procesului si cele ale retelei neuronale. Cea de a doua metoda de detectie foloseste
un filtru Kalman extins pentru estimarea iesirilor care nu sunt masurabile. in functie de
valorile reziduurilor se stabileste daca a aparut un defect in proces. In cazul fiecarei metode
se fac recomandari specifice privind procedura de configurare a parametriilor metodelor de
detectie, in asa fel incat sa se reduca numarul de alarme false, sa se imbunatateasca timpul
de detectie si sa functioneze chiar si in situatia in care procesul este puternic afectat de
zgomot. Alegerea parametrilor de detectie (pragul de sensibilitate la defect si orizontul pe
care se calculeaza reziduurile) s-a realizat prin doua abordari: una teroretica, bazata pe
teoria deciziei statistice, fiind analizate trei ipoteze, si a doua, bazatd pe metode euristice.
Validarea metodelor de detectie s-a realizat prin simuléri numerice, analizand diferite tipuri
de defecte nete si partiale ale elementelor de executie sau ale traductoarelor, inclusiv
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defecte care se datoreaza unor evolutii nefavorabile, din punct de vedere metabolic sau
biochimic, pentru procesul de tratare. In simularile realizate s-a reusit detectarea corecta a
fiecarui defect care a intervenit in proces, obtindndu-se rezultate foarte bune, comparativ cu
alte studi.

Pe partea de izolare a defectelor, s-a realizat un algoritm de recunoastere a unor
defecte care pot aparea intr-un proces de tratare a apelor uzate, folosind o retea neuronala
cu rol de clasificator. Primul pas a constat in colectarea datelor prin simulari numerice pentru
construirea seturilor de date necesare antrenarii, testarii si validarii algoritmului de
recunoastere. A fost necesar un set de date experimentale suficient de mare care sa contina
date reprezentative pentru toate cazurile de defecte analizate, astfel incat reteaua neuronala
sa aiba o rata de recunoastere corecta foarte buna. Pentru izolarea defectelor s-a constatat
ca este suficient sa se proiecteze o retea neuronald artificiala feedforward. Din rezultatele
obtinute, a rezultat ca reteaua neuronala are o rata a clasificarii corecte, mediata pe toate
cazurile considerate, de 97,2%.

Contributii originale ale tezei de doctorat
In cadrul tezei de doctorat s-au realizat urmétoarele contributii originale:

1. Determinarea unui model neuronal de tip feedforward care aproximeaza functionarea
unui proces de tratare a apelor uzate.

2. Analiza unei statii de epurare biologica a apelor uzate de laborator si a posibilelor
defecte hardware caracteristice proceselor de tratare a apelor uzate.

3. Realizarea unei analize teoretice privind alegerea parametrilor algoritmilor de detectie
(pragul de sensibilitate, ¢, si orizontul de calcul al reziduurilor, N), analiza bazata pe
teoria deciziei statistice.

4. Implementarea unei metode de detectie a defectelor intr-o statie de tratare a apelor
uzate, folosind o retea neuronala ca model, pentru predictia iesirilor procesului, in
conditii de functionare normala (fara defecte). In acest caz, se considera ca toate
marimile de iesire ale procesului sunt masurabile. Reziduurile se genereaza pe baza
comparatiei dintre iesirile masurate si iesirile predictorului. Procedura de alegere a
parametrilor automatului de detectie urmareste maximizarea performantei (sensibilitate
mare la defect, timp de detectie mic, evitarea alarmelor false).

5. Validarea metodei de detectie cu retea neuronala prin simuléri numerice pentru diferite
tipuri de defecte nete si partiale ale elementelor de executie sau traductoarelor,
precum si pentru un defect care se datoreaza evolutiei procesului de tratare, din punct
de vedere al metabolismului namolului din statia de tratare.

6. Implementarea unui algoritm de detectie a defectelor cu filtrul Kalman extins, aplicat la
o statie de epurare a apelor uzate. Se presupune ca sunt masurabile doar doua
marimi de stare (concentratia de biomasa si cea de oxigen dizolvat), celelalte doua
fiind estimate folosind filtrul Kalman extins. Se aplica principiul generarii reziduurilor
pentru detectia defectelor din proces.

7. Determinarea, pe cale euristica, a parametrilor algoritmului de detectie, astfel incat sa
se obtina rezultate bune ale detectiei.

8. Validarea metodei de detectie cu filtru Kalman extins, prin simulari numerice, pentru
diferite cazuri de defecte nete si partiale, care pot aparea in procesul studiat.

9. Realizarea unui algoritm de recunoastere (izolare) a defectelor nete si partiale ale
elementelor de executie si ale traductoarelor, intr-un proces de tratare a apelor uzate,
folosind retele neuronale de clasificare.

10. Configurarea parametrilor, instruirea, testarea si validarea retelei neuronale cu rol de
clasificator, astfel incat sa se obtind performante foarte bune de recunoastere a
defectelor, pentru toate cazurile de defecte (nete si partiale) considerate.
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11. Analiza performantelor unui clasificator de defecte in cazul particular al statiei de
tratare a apelor uzate pentru indepartarea substantelor organice pe baza matricilor
de confuzie.

Directii viitoare de cercetare

Avand in vedere rezultatele obtinute in cadrul acestei teze de doctorat, cercetarile se

pot extinde in urmatoarele directii:

imbunatatirea erorii de predictie a modelului neuronal care descrie functionarea unei
statii de tratare a apelor uzate.

Extinderea metodei de detectie cu filtru Kalman extins si a metodei de detectie cu retea
neuronala si pentru alte tipuri de defecte.

Imbunatéatirea rezultatelor obtinute in cazul metodei de recunoastere a defectelor cu
retea neuronald intr-o statie de epurare a apelor uzate, prin marirea setului de
antrenare, si astfel, extinderea domeniului de aplicabilitate.

Reluarea cercetarilor din teza de doctorat pentru procese de tratare mult mai complexe,
care indeparteaza azotul si compusi ai acestuia, precum si fosforul din apa uzata.

Aplicarea metodelor de detectie si recunoastere in cadrul altor procese biotehnologice.
Diseminarea rezultatelor

Rezultatele cercetarilor din cadrul studiilor doctorale au fost prezentate in urmatoarele

articole publicate:

1.

Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, George Ifrim, Sergiu Caraman, “Modeling of a
Wastewater Treatment Process Using Neural Networks”, 20th International Conference
on System Theory, Control and Computing - ICSTCC 2016, October 13-15 2016,
Sinaia, Romania, pp. 210 — 215, ISI Proceedings - IEEE;

Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, Sergiu Caraman, ,Actuator fault detection using
extended Kalman filter for a wastewater treatment process”, 21st International
Conference on System Theory, Control and Computing, October 19 - 21, 2017, Sinaia,
Romania, pp. 583-588, ISI Proceedings - IEEE;

. Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, Sergiu Caraman, "Fault detection method for a

wastewater treatment process based on a neural model," 2017 5th International
Symposium on Electrical and Electronics Engineering (ISEEE), October 20 — 22, 2017,
Galati, Romania, pp. 1-6, Galati Romania, BDI — IEEE.

Laurentiu Baicu, Sergiu Caraman, Laurentiu Frangu, Mihaela Miron, “Measurement of
the biomass concentration from a bioprocess by image processing techniques”, The 5th
International Symposium On Electrical And Electronics Engineering (ISEEE), October
20 — 22, 2017, Galati Romania, BDI — IEEE.

. Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, Sergiu Caraman, “Artificial neural network approach

for fault recognition in a wastewater treatment process”, 22" |nternational Conference
on System Theory, Control and Computing, October 10 - 12, 2018, Sinaia, Romania, ISI
Proceedings - IEEE, lucrare trimisa pentru comunicare si publicare.

. Laurentiu Luca, Marian Barbu, George Ifrim, Emil Ceanga, Mihaela Miron, Sergiu

Caraman, “Fuzzy control of a microalgae process in photobioreactors”, 22"
International Conference on System Theory, Control and Computing, October 10 - 12,
2018, Sinaia, Romania, ISI Proceedings — IEEE, lucrare trimisad pentru comunicare i
publicare.

Toate lucrarile mentionate sunt indexate 1SI Proceedings si IEEE-Xplore.

36



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

Bibliografie

Henze M., Grady Jr. C.P.L., Gujer W., Marais G.v.R., Matsuo T., “Activated Sludge
Model No. 1”7, IAWQ Scientific and Technical Report No.1, IAWQ, London, UK, 1987.

Henze, M., Gujer, W., Mino, T., Matsuo, T., Wentzel, M.C.and Marais, G.v.R.,
“Activated Sludge Model No. 2.”, IAWQ Scientific and Technical Report No. 3, London,
1995.

Henze M., Gujer W., Mino T. and van Loosdrecht M., “Activated sludge models AMS1,
ASM2, ASM2d and ASM3”, IWA STR No. 9, IWA Publishing, London, UK, 2000.

Patton R. J., Frank P. M., Clark R. N., “Issues of Fault Diagnosis for Dynamic
Systems”, Springer Verlag, London, 2000.

R. Isermann, “Trends in the application of model-based fault detection and diagnosis of
technical processes,” Control Eng. Practice, vol. 5, no. 5, 1997, pp. 709-719.

D. V. Schrick, “Remarks on terminology in the field of supervision, fault detection and
diagnosis,” in Proc. IFAC Symp. Fault Detection, Supervision Safety for Techn.
Process. (SAFEPROCESS), 1997, pp. 959-964.

Inseok Hwang, Sungwan Kim, Senior Member, IEEE, Youdan Kim, Member, IEEE, and
Chze Eng Seah, “A Survey of Fault Detection, Isolation, and Reconfiguration Methods”,
IEEE Transactions on control systems technology, VOL. 18, NO. 3, MAY 2010, pp. 636
— 653.

F. Nejjari, V. Puig, L. Giancristofaro S. Koehler,” Extended Luenberger Observer-
Based Fault Detection for an Activated Sludge Process” Proceedings of the 17th World
Congress the International Federation of Automatic Control Seoul, Korea, July 6-11,
2008, pp. 9725 — 9730.

Chen J. and Patton R.J., “Robust Model-Based Fault Diagnosis for Dynamic Systems”,
Kluwer Academic Publisher, London, 1999.

Korbicz J., Koscielny J.M., Kowalczuk Z., Cholewa W., “Fault Diagnosis. Models,
Artificial Intelligence, Applications”, Heidelberg: Springer-Verlag, Berlin, 2004.

Korbicz J., “Advances in fault diagnosis systems”, Proc. 10" Int. IEEE Conf. Methods
and Models in Automation and Robotics, MMAR, Miedzyzdroje, Poland, Vol. 2, 2004,
pp. 725—-734.

Arinton E., Teza de doctorat — “Utilizarea retelelor neuronale in diagnoza defectelor
pentru procese dinamice neliniare”, Universitatea “Dunarea de Jos”, Facultatea de
Inginerie Electrica si Electronica, Scoala doctorald “Inginerie electrica si Electronica”,
Galati, 2010.

Calado J.M.F., Louro R., Mendes M.J.G.C., Sa da Costa J.M.G., Kowal M., “Fault
isolation based on HSFNN applied to DAMADICS benchmark problem”, Proc. 15"
IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety of Technical Processes,
SAFEPROCESS, Washington, D.C., USA, June 9-11 2003, pp. 1053—-1058.

Kowal M. and Korbicz J., “Neuro-fuzzy detector for industrial process. — Fuzzy control :
theory and practice”, Heidelberg: Physica-Verlag, Advances in Soft Computing, 2000,
pp. 294-301.

37



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

Kowal M., Korbicz J., Mendes M.J.G.C., Calado J.M.F., “Fault detection using neuro-
fuzzy networks”, Systems Science, Vol. 28, No. 1, 2002, pp. 45-57.

Isermann, R. and Ballé, P. Trends in the application of model-based fault detection and
diagnosis in technical processes. Control Engineering Practice — CEP, 5(5):638-652,
1997.

Isermann, R. Fault-diagnosis systems — An introduction from fault detection to fault
tolerance. Springer, Heidelberg, 2006.

Denis Dochain, “Automatic Control of Bioprocesses”, John Wiley &
Sons, 2008, Science - 288 pages, ISBN: 978-1-84821-025-7, pp. 214.

F. Baggiani and S. Marsili-Libelli, “Real time fault detection and isolation in biological
wastewater treatment plants”, Water Science & Technology—WST, 60.11.2009, pp.
2949 — 2961.

Antoine Genovesi, Jérbme Harmand and Jean — Philippe Steyer, “Integrated Fault
Detection and Isolation: Application to a Winery’'s Wastewater Treatment Plant”,
Applied Intelligence 13, 2000, pp. 59-76.

Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, Sergiu Caraman, “Actuator Fault Detection using
Extended Kalman Filter for a Wastewater Treatment Process”, accepted to 21st
International Conference on System Theory, Control and Computing, October 19 — 21,
2017, Sinaia, Romania.

T. Escobet, V. Puig, J. Quevedo, D. Garcia, “A methodology for incipient fault
detection”, Control Applications (CCA), 2014 IEEE Conference, Juan Les Antibes,
France, 8-10 Oct. 2014.

I. Roychoudhury, G. Biswas and X. Koutsoukos, "A Bayesian Approach to Efficient
Diagnosis of Incipient Faults", Prod. 17th international Workshop on Principles of
Diagnosis Penédranda de Duero Spain, 2006.

Y. Zhang and J. Jiang, "Bibliographical review on reconfigurable fault-tolerant control
systems ", Annual Reviews in Control vol. 32 no.2, 2008, pp. 229-252.

V. Holttd and H. Koivo, "Quality index framework for plant-wide performance
evaluation", Journal of Process Control vol. 19 no. 7, 2009, pp. 1143-1148.

R. Patton, P. Frank, and R. Clark, Fault diagnosis in dynamic systems: theory and
application, New York, 1989.

W. Ge and Z. Fang, “Detection of faulty components via robust observation”,
International journal of control, vol. 47, 1988, pp. 581-599.

J. Chen, R. Patton and H. Zhang, “Design of unknown input observers and robust fault
detection filters,” International journal of control, vol. 63, 1996, pp. 85-105.

X. Ding, L. Guo and P. Frank, “Parametrization of linear observers and its application to
observer design,” IEEE Transactions on Auto-matic Control, vol. 39, 1994, pp. 1648-
1652.

J. Gertler, “Analytical redundancy methods in fault detection and isolation,” in Proc.
IFAC/IMACS Symposium, Safeprocess 91, Ba-den-Baden, 1991, pp. 9-21.

Teodorescu H.N., Mlynek D., Kandel A. and Zimmermann H.J., “Intelligent Systems
and Interfaces Series”, Kluwer Academic Publishers, London, 2000.

38


https://www.google.ro/search?tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Denis+Dochain%22&source=gbs_metadata_r&cad=5
https://www.google.ro/search?tbo=p&tbm=bks&q=subject:%22Science%22&source=gbs_ge_summary_r&cad=0
http://www.icstcc2017.ac.tuiasi.ro/
http://www.icstcc2017.ac.tuiasi.ro/
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.T.%20Escobet.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.T.%20Escobet.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.J.%20Quevedo.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.J.%20Quevedo.QT.&newsearch=true

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]
[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

MJ. Fuente, P. Vega, M. Zarrop, M. Poch, “Fault detection in a real wastewater plant
using parameter — estimation techniques”, Control Eng. Practice, Vol. 4, No. 8, 1996,
pp. 1089-1098.

R. Isermann, “Supervision, fault detection and fault diagnosis methods: an
introduction," Control Engineering Practice, vol. 5, no. 5, 1997, pp. 639 - 652.

A. Pouliezos, G. Stavrakakis and C. Leafas, “Fault Detection using parameter
estimation”, Quality and Reliability Engineering International, VOL. 5, 1989.

Venkat Venkatasubramanian, Raghunathan Rengaswamy, Kewen Yin, Surya N.
Kavuri, “A review of process fault detection and diagnosis Part I: Quantitative model-
based methods”, Computers and Chemical Engineering 27, 2003, pp. 293-311.

Isermann R., “Process fault detection based on modelling and estimation methods — A
survey.”, Automatica, Vol. 29, 1984, pp. 387 — 404.

Teresa Escobet, Loise Travé — Massuyés, “Parameter estimation methods for fault
detection and isolation”.

J. Gertler, “Fault detection and isolation using parity relations,” Control Eng. Practice,
vol. 5, no. 5, 1997, pp. 653—661.

R. J. Patton and J. Chen, “Robust fault detection using eigenstructure assignment: A
tutorial consideration and some new results,” in Proc., 39th Conf. Dec. Control,
Brighton, U.K., Dec. 1991, pp. 2242-2247.

R. J. Patton and J. Chen, “A review of parity space approaches to fault diagnosis for
aerospace systems,” J. Guid., Control, Dyn., vol. 17, no. 2, 1994, pp. 278-285.

Gertler J., “Fault detection and Diagnosis in Engineering Systems”, Marcel Dekker Inc.,
New York, 1998.

Chow E. Y. and Willsky A. S., “Analytical redundancy and the design of robust failure
detection systems”, IEEE Trans. Automatic Control, Vol. 29, 1984, pp. 603 — 614.

R. Isermann, “Fault-Diagnosis Systems”, Springer, Berlin, 2006, pp. 231 — 252.

R. Isermann, "Model-Based Fault Detection And Diagnosis-Status And Applications”,
Annual Reviews in Control, Vol. 29, Is.1, 2005.

P. M. Frank, “Fault diagnosis in dynamic systems using analytical and knowledge
based redundancy — A survey and some new results”, Automatica, Vol. 26, 1990, pp.
459 — 474,

D. N. Wilbers and J. L. Speyer, “Detection filters for aircraft sensor and actuator faults”,
Proc. ICCON’ 89 Int. Conf. on Control and Applications, Jerusalem, April 1989.

Dubravko Miljkovi¢, “Fault Detection Methods: A Literature Survey”, The 35th
International Convention on Information and Communication Technology, Electronics
ad Mircroelectronics MIPRO 2011, CTS, 21 — 25th May 2011, Croatia, pp. 111.

Afef Fekih, Hao Xu, Fahmida N. Chowdhury, “Two Neural Net — Learning methods for
model-based fault detection”, IFAC Fault Detection, Supervision and Safety of
Technical Processes, Beijing 2006, pp. 72 — 77.

Rognvaldsson T., “Learning Self-Organizing Systems Course Notes”, Halmstad
University, Sweden, 2001.

39



[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

Isermann R. and Ballé P., “Trends in the applications of model-based fault detection
and diagnosis of technical processes.”, Control Eng. Practice, Vol. 5, No. 5, 1997, pp.
709-719.

Koscielny J.M., Syfert M., Bartys M., “Fuzzy-Logic Fault Diagnosis of Industrial Process
Actuators.”, International Journal of Applied Mathematics and Computer Science —
Zielona G’ ora : Technical University Press, Vol. 9, No. 3, 1999.

Koscielny J.M. and Ostasz A., “Application of causal graph for description of diagnosed
process.”, 15th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for
Technical Process — SAFEPROCESS’ 2003, USA, Washington, June 9-11, 2003, pp.
879-884.

Nyberg M., “Model based diagnosis using structured hypothesis tests.”, IFAC Fault
Detection, Supervision and Safety for Technical Processes, Budapest, Hungary, 2000,
pp. 1026-1031.

Bishop C.M. “Neural Networks for Pattern Recognition”, Oxford University Press,
Oxford, 1995.

Dasarthy B., “Nearest Neighbor (NN) Norms: NN Pattern Classification Techniques”,
IEEE Computer Society Press, Los Alamitos, 1991.

Guogiang Peter Zhang, “Neural Networks for Classification: A survey.”, |EEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics - PART C: APPLICATIONS AND
REVIEWS, VOL. 30, NO. 4, NOVEMBER 2000, pp. 451 — 462.

W. Y. Huang and R. P. Lippmann, “Comparisons between neural net and conventional
classifiers,” in IEEE 1st Int. Conf. Neural Networks, San Diego, CA, 1987, pp. 485-493.

D. Michie, D. J. Spiegelhalter, and C. C. Taylor, Eds., Machine Learning, Neural, and
Statistical Classification, London, U.K.: Ellis Horwood, 1994.

V. Subramanian, M. S. Hung, and M. Y. Hu, “An experimental evaluation of neural
networks for classification,” Comput. Oper. Res, vol. 20, 1993, pp. 769-782.

M. D. Richard and R. Lippmann, “Neural network classifiers estimate Bayesian a
posteriori probability,” Neural Comput., vol. 3, 1991, pp. 461-483.

R. P. Lippmann, “Pattern classification using neural networks,” IEEE Commun. Mag.,
Nov. 1989, pp. 47-64.

Frank P.M. and Kodppen-Seliger B., “Fuzzy logic and neural network applications to
fault diagnosis”, International Journal of Approximate Reasoning, Vol. 16, No. 1,
January 1997, pp. 67-88.

Marciniak A. and Korbicz J., “Diagnosis system based on multiple neural classifiers”,
Bulletin of the Polish Academy of Sciences : Technical Sciences, Vol. 49, No. 4, 2001,
pp. 681-7001.

Lee, W.S.; D.L. Grosh; F.A. Tillmann and C.H. Lie, "Fault tree analysis, methods and
applications - a review”, IEEE Transactions on Reliability, Vol. R-34, No. 3, 1985, pp.
194-202.

Torasso, P. and L. Console, “Diagnostic Problem Solving”, North Oxford Academic,
U.K, 1989.

40



[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]
[83]

[84]

Isermann, R. and M. Ulieru, “Integrated Fault Detection and diagnosis”’, IEEE/SMC
Conference "Systems Engineering in the Service of Humans", Le Touquet, France.
Vol.1, 1993, pp. 743-748.

http://www.shiva.pub.ro/FDD/m_rationare.htm

Pearl, J., Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible
Inference. San Mateo, Calif.: Morgan Kaufmann, 1988.

Ayoubi M. and Isermann R., “Neuro-fuzzy systems for diagnosis. — Fuzzy Sets and
Systems”, Vol. 89, No. 3, 1997, pp. 289-307.

Koscielny J.M. and Syfert M., “Fuzzy logic application to diagnostic of industrial
processes”, 15th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for
Technical Process -— SAFEPROCESS’ 2003, USA, Washington, June 9-11 2003, pp.
771-776.

Caraman S., Barbu M., Carstoiu D., “Sisteme bazate pe cunostinte in conducerea
proceselor’, Editura Fundatiei Universitare "Dunarea de Jos”, Galati, 2005.

Panescu D., “Sisteme bazate pe cunostinte - reprezentarea cunoasterii, Editura
MATRIXROM, 2000.

Winston P.H., “Inteligenta artificiala”, Editura tehnica, 1981.

Baeza, J. A., Ferreira, E. C., & Laufuente, J., “Knowledge-based supervision and
control of wastewater treatment plant: a real-time implementation”, Water Science and
Technology, 41, 2000, pp. 129-137.

Agneli, Diagnostic Expert Systems: From Expert's Knowledge to Real-Time
Systems, TMRF e-Book,Advanced Knowledge Based Systems: Model, Applications &
Research,Vol. 1, 2010, pp. 50-73.

P.M. Frank, “Handling modelling uncertainty in fault detection and isolation systems”,
Proc. 9th Int. Conf. IPMU, Annecy, France, 1729-1749 (2002).

J. Korbicz and C. Cempel (eds.), “Analytical and knowledge-based redundancy in fault
detection and diagnosis”, Appl. Math. and Comp. Sci., Spec. Issue 3 (3), (1993).

J.M.F. Calado, J. Korbicz, K. Patan, R.J. Patton, and J.M.G. Sada Costa, “Soft
computing approaches to fault diagnosis for dynamic systems”, European Journal of
Control 7 (2-3), 2001, pp. 248-286.

R.J. Patton and J. Korbicz (eds.), “Advances in computational intelligence for fault
diagnosis systems”, Special Issue of Int. J. Appl. Math. and Comp. Sci. 9 (3), 1999.

Nelles O., “Non-linear System Identification: From Classical Approaches to Neural
Networks and Fuzzy Models”, Springer Verlag, Berlin, 2000.

S. R. Naidu, E. Zafiriou, and T. J. McAvoy, “Use of neural networks for sensor failure
detection in a control system,” IEEE Contr. Syst. Mag., vol. 10, April 1990, pp. 49-55.

T. Kohonen, "Self-Organizing Maps", 2nd.Ed., Springer, 1997.

Haykin S.S., “Neural Networks: A Comprehensive Foundation (2nd Edition)”, Prentice
Hall, 1998.

Kohonen T., “Self-Organization and Associative Memory”, Springer-Verlag, New York,
1989.

41


http://www.shiva.pub.ro/FDD/m_rationare.htm

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

Ivanov Virginia, Curs “Monitorizarea si diagnoza echipamentelor electrice”, cap. 5 —
Metode si tehnici avansate de diagnoza, 2015 — 2016, pp.7 — 8.

Muller J.A., “Self-organization of models - Present state”, Proc. Eurosim, Vienna,
Austria, 1995, pp. 1149-1154.

Leonhardt S. and Ayoubi M., “Methods of fault diagnosis”, Control Eng. Practice, Vol. 5,
No. 5, 1997, pp. 683-692.

Lopez-Toribio C., Patton R.J. and Uppal F., “Artificial intelligence approaches to fault
diagnosis for dynamic systems” — Applied Mathematics Computer Science, Vol. 9, No.
3, 1999, pp. 471-518.

Uppal F.J., Patton R.J., Palade V., “Neuro-fuzzy based fault diagnosis applied to an
electro-pneumatic valve”, Proc. of the 15th IFAC World Congress, Barcelona, Spain,
July 21-26, 2003, pp. 2483-2488.

Simani, S., Fantuzzi, C., and Patt on, R.J., “Model - based fault diagnosis in dynamic
systems using identification techniques”, Springer - Verlag London Limited, Great
Britain, 2003.

S Rahman, FAM Yusof, MZA Bakar, “The method review of neuro-fuzzy applications in
fault detection and diagnosis system”, International Journal of Engineering &
Technology 10 (3), 2010, pp. 50-52.

Chiang, H. L., Russell, L.E., & Braatz, D.R, “Fault detection and diagnosis in industrial
systems”, Springer, London, Great Britain, 2001.

Tiponut Virgil, Caleanu Catalin - Daniel, “Retele Neuronale. Arhitecturi si algoritmi”,
EDITURA POLITEHNICA. Timisoara 2002, ISBN 973-9389-66-X, pp. 121 —122.

Dosoftei Constantin — Catalin, “Utilizarea inteligentei computationale in conducerea
proceselor’, Teza de doctorat, Universitatea Tehnica “Gh. Asachi” iasi, Facultatea de
Automatica si calculatoare, 2009, pp. 40 — 45.

Zaharie D., “Algoritmi genetici — Curs 4. Algoritmi genetici — mecanisme de incrucisare
si mutatie”, Arad, 2006, pp. 1 — 2.

M. Borairi, Wang H., “Actuator and sensor fault diagnosis of non-linear dynamic
systems via genetic neural networks and adaptive parameter estimation technique”,
Proceedings of the 1998 IEEE, International Conference on Control Applications,
Trieste, Italy 1 — 4 September 1988, pp. 278 — 282.

Obuchowicz A., “Evolutionary Algorithms for Global Optimization and Dynamic System
Diagnosis”, Lubusky Scientific Society, Zielona Géra, 2003.

F. Nejjari, J. Quevedo. Control no lineal adaptivo de un proceso de tratamiento de
aguas residuales, Jornadas de Automatica, Tenerife, 2002.

A. Sanchez-Fernandez, M. J. Fuente and G. |. Sainz-Palmero, "Fault detection in
wastewater treatment plants using distributed PCA methods,” 2015 IEEE 20th
Conference on Emerging Technologies & Factory Automation (ETFA), Luxembourg,
2015, pp. 1-7.

[100] J. Alex, L. Benedetti, J. Copp, K.V. Gernay, U. Jeppsson, I. Nopens, M.N. Pons, C.

Rosen, J.P. Steyer, and P. Vanrolleghem. Benchmark: Simulation model no. 2 (bsm2).
Technical report, Dept. of Industrial Electrical Engineering and Automation. Lund
University., 2008.

42


https://scholar.google.com/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=zS2JMiMAAAAJ&citation_for_view=zS2JMiMAAAAJ:W7OEmFMy1HYC
https://scholar.google.com/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=zS2JMiMAAAAJ&citation_for_view=zS2JMiMAAAAJ:W7OEmFMy1HYC

[101] Han Honggui , Li Ying , Qiao Junfei, A fuzzy neural network approach for online fault
detection in waste water treatment process, Computers and Electrical Engineering,
v.40 n.7, pp.2216-2226, October 2014.

[102] Brault JM, Labib RL, Perrier M, Stuart P. Prediction of activated sludge filamentous
bulking using ATP data and neural networks. Can Soc Chem Eng 2011;89(4):901-13.

[103] Han HG, Chen QL, Qiao JF. An efficient self-organizing RBF neural network for water
quality predicting. Neural Networks 2011;24(7):717-25.

[104] Han HG, Qiao JF. Prediction of activated sludge bulking based on a self-organizing
RBF neural network. J Process Control 2012;22(6):1103-12.

[105] Smets 1Y, Banadda EN, Deurinck J, Renders N, Jenne R, Impe JFV. Dynamic
modeling of filamentous bulking in lab-scale activated sludge processes. J Process
Control 2006;16(3):313-9.

[106] Brault JM, Labib RL, Perrier M, Stuart P. Prediction of activated sludge filamentous
bulking using ATP data and neural networks. Can Soc Chem Eng 2011;89(4):901-13.

[107] M. J. Willis, C. Di Massimo, G. A. Montague, M. T. Tham, and A. J. Morris, “Atrtificial
neural networks in process engineering,” IEE Proceedings D, vol. 138, no. 3, pp. 256—
266, 1991.

[108] G. A. Montague, A. J. Morris, and M. T. Tham, “Enhancing bioprocess operability with
generic software sensors,” Journal of Biotechnology, vol. 25, no. 1-2, pp. 183-201,
1992.

[109] S. Linko, J. Luopa, and Y.-H. Zhu, “Neural networks as “software sensors” in enzyme
production,” Journal of Biotechnology, vol. 52, no. 3, pp. 257-266, 1997.

[110] M. M. Hamed, M. G. Khalafallah, and E. A. Hassanien, “Prediction of wastewater
treatment plant performance using artificial neural networks,” Environmental Modelling
and Software, vol. 19, no. 10, pp. 919-928, 2004.

[111] Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, George Ifrim, Sergiu Caraman, —Modeling of a
Wastewater Treatment Process Using Neural Networks, ICSTCC 2016, October 13-15
2016, Sinaia, Romania, IEEE Xplore Digital Library, ThB3.6 pp. 210.

[112] FS Mjalli, S Al-Asheh, HE Alfadala, Use of artificial neural network black-box modeling
for the prediction of wastewater treatment plants performance, Journal of
Environmental Management 83 (3), pp. 329-338, 2007.

[113] KP Oliveira-Esquerre, M Mori, RE Bruns, “Simulation of an industrial wastewater
treatment plant using artificial neural networks”, Brazilian Journal of Chemical
Engineering 19 (4), pp. 365-370, 2002.

[114] Haykin, Simon O., “Neural Networks and Learning Machines”, Prentice Hall; 3rd ed.
ISBN-13 9780131471399, 28.11, 2008.

[115] Martin Cobte, Bernard P. A. Grandjean, Paul Lessard, Jules Thibault, “Dynamic
modelling of the activated sludge process: Improving prediction using neural networks”,
Volume 29, Issue 4, April 1995, Pages 995-1004.

[116] Yoon-Seok TimothyHong, Michael R. Rosen, Rao Bhamidimarri, “Analysis of a
municipal wastewater treatment plant using a neural network-based pattern analysis”,
Volume 37, Issue 7, April 2003, Pages 1608-1618.

43


https://dl.acm.org/citation.cfm?id=2841542
https://dl.acm.org/citation.cfm?id=2841542
https://dl.acm.org/citation.cfm?id=2841542
https://scholar.google.ro/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=PvQgYs4AAAAJ&citation_for_view=PvQgYs4AAAAJ:d1gkVwhDpl0C
https://scholar.google.ro/citations?view_op=view_citation&hl=en&user=PvQgYs4AAAAJ&citation_for_view=PvQgYs4AAAAJ:d1gkVwhDpl0C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S009813540000449X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S009813540000449X
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00431354/29/4
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0043135402004943#%21
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00431354/37/7

[117] G. Han, J.-F. Qiao, H.-G. Han, W. Chai, “Optimal control for wastewater treatment
process based on Hopfield neural network”, Kongzhi yu Juece/Control and Decision
29(11):2085-2088 - November 2014.

[118] Wang, C. G., and D. G. Jamieson, An objective approach to regional wastewater
treatment planning, Water Resour. Res., 38(3), doi:10.1029/2000WR000062, 2002.

[119] Ozer Cinar, “New tool for evaluation of performance of wastewater treatment plant:
Artificial neural network”, Volume 40, Issue 9, September 2005, Pages 2980-2984.

[120] Hilario Lépez, Garcia, Ivdn Machon Gonzalez, “Self-organizing map and clustering for
wastewater treatment monitoring”, Volume 17, Issue 3, April 2004, Pages 215-225.

[121] Hong-Gui Han, Qi-li Chen, Jun-Fei Qiao, “An efficient self-organizing RBF neural
network for water quality prediction”, Volume 24, Issue 7, September 2011, Pages 717-
725.

[122] Hong-Gui Han, Jun-Fei Qiao, Qi-li Chen, “Model predictive control of dissolved oxygen
concentration based on a self-organizing RBF neural network”, Volume 20, Issue 4,
April 2012, Pages 465-476.

[123] Haykin, S., “Neural Networks. A Comprehensive Foundation”, IEEE Press, MacMillian,
1994.

[124] lulian B. Ciocoiu, Curs “Adaptive Signal Processing”, Facultatea de Electronica,
Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei ,Universitatea Tehnica din lasi, Romania, pp.
35.

[125] Dumitrache I., Constantin N., Dragoicea M., Retele neurale. Identificarea si conducerea
proceselor, Ed. Matrix Rom, Bucuresti, 1999.

[126] Hagan M.T., Menhaj M., "Training feed-forward networks with the Marquardt
algorithm", IEEE Transactions on Neural Networks 5 (1994), p. 989-993.

[127] Raport stiintific de etapé, director proiect: Sergiu Caraman, “imbunétatirea indicatorilor
calitativi la tratarea biologica a apelor reziduale din industria alimentara pe baza unor
sisteme de conducere avansatd” - APEPUR, Grant CEEX - MENER nr.
717/24.07.2006, pp. 7 -11.

[128] TImbunatatirea indicatorilor calitativi la tratarea biologica a apelor reziduale din industria
alimentara pe baza unor sisteme de conducere avansata, CEEX-MENER Nr.717/2006-
2008, site: http://www.apepur.ugal.ro/ (director proiect prof dr.ing. Sergiu Caraman).

[129] Barbu, M., Contributions to the automatic control of biotechnological processes, PhD
Thesis, "Dunarea de Jos" University, Galati, Romania, Noiembrie 2006, 178 pp.

[130] Dogan, E., et al., Application of artificial neural networks to estimate wastewater
treatment plant inlet biochemical oxygen demand, AIChE Journal — Environmental
Progress & Sustainable Energy, Vol. 27, Issue 4, Dec. 2008, pp. 439-446.

[131] Hamed, M., et al., Prediction of wastewater treatment plant performance using artificial
neural networks, Environmental Modelling & Software, Elsevier, Vol. 19, Issue 10, Oct.
2004, pp. 919-928.

[132] Jack V. Tu, “Advantages and Disadvantages of using Neural Network versus Logistic
Regression for Predicting Medical Outcomes”, Journal of Clinical Epidemiology, Vol.
49, Issue 11, november 1996, pp. 1225-1231.

44


http://dx.doi.org/10.1029/2000WR000062
http://www.sciencedirect.com/science/journal/13595113/40/9
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095219760400020X#%21
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095219760400020X#%21
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09521976/17/3
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608011001390#%21
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608011001390#%21
http://www.sciencedirect.com/science/journal/08936080/24/7
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608011001390#%21
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608011001390#%21
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09670661/20/4

[133] Heikki N. Koivo, “Neural networks: Basics using MATLAB Neural Network Toolbox”,
2008, pp. 2.

[134] Kumpati S. Narendra and Kannan Parthasarathy, “ldentification and Control of
Dynamical Systems using Neural Networks”, IEEE Transactions of Neural Networks,
Vol. 1, No. 1, march 1990, pp. 6 and pp. 13.

[135] https://en.wikipedia.org/wiki/Levenberg%E2%80%93Marquardt_algorithm

[136] E.A. Garcia and P.M. Frank, “Deterministic Nonlinear Observer-Based Approaches to
Fault Diagnosis: A Survey”, Control Engineering Practice 5(5), p. 663-760, 1997.

[137] P. M. Frank “Analytical and Qualitative Model-based Fault Diagnosis - A Survey and
Some New Results”, European Journal of Control 2(1), 6-28, 1996.

[138] Isermann. Fault diagnosis of machines via parameter estimation and knowledge
processign - tutorial paper, Automatica, 29(4): 815-836, 1993.

[139] M. Blanke, M. Kinnaert, J. Lunze and M. Staroswiecki, “Diagnosis and Fault-Tolerant
Control”, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg, 2003.

[140] J. J. Gertler. Fault detection and diagnosis in engineering systems Marcel Dekker, Inc.,
New York, Basel, Hong Kong, 1998.

[141] J. Chen. and R. J. Patton, “Robust Model-based Fault Diagnosis for Dynamic
Systems”, Kluwer Academic Publishers, 1999.

[142] Dubravko Miljkovi¢, “Fault Detection Methods: A Literature Survey”, The 35th
International Convention on Information and Communication Technology, Electronics
ad Mircroelectronics MIPRO 2011, CTS, 21 — 25th May 2011, Croatia, pp. 111.

[143] D. Garcia-Alvarez, “Fault detection using Principal Component Analysis (PCA) in a
Wastewater Treatment Plant (WWTP)”, pp. 55 — 60, January 2009, Spain.

[144] Chen, J., Liao, C. M., “Dynamic process fault monitoring based on neural network and
PCA”. Jour. of Process Control, vol. 12, pp. 277-289, 2002.

[145] Klancar, G.,D. Jurici, R. Karba., “Robust fault detection based on compensation of the
modelling error”, International journal of Systems Science, vol. 33, no. 2, pp. 97-105,
2002.

[146] Dejan Dovzan, Vito Logar, Nadja Hvala, Igor Skrjanc, “Monitoring and sensor fault
detection in a waste-water treatment process based on a fuzzy model’,
ELEKTROTEHNISKI VESTNIK 78(3): pp. 142-146, 2011.

[147] http://www.shiva.pub.ro/FDD/detectie&diagnoza.htm.
[148] R.O. Duda, P.E. Hart: Pattern Classification and Scene Analysis, Ed. John Wiley, 1973.
[149] Recunoasterea formelor si prelucrarea imaginilor, Ed. Academica, Galati, 2001

[150] Mihaela Miron, Laurentiu Frangu, Sergiu Caraman, "Fault detection method for a
wastewater treatment process based on a neural model," 2017 5th International
Symposium on Electrical and Electronics Engineering (ISEEE), October 20 — 22, 2017,
Galati, Romania, pp. 1-6, Galati Romania.

[151] Salowa Methnani, Frédéric Lafont, Jean-Paul Guathier, Tarak Damak, Ahmed Toumi,
“Actuator and Sensor Fault Detection, Isolation and Identification in Nonlinear Dynamic
Systems, with an Application to a Waste Water Treatment Plant”, Journal of Computer
Engineering and Informatics, Vol. 1 Iss. 4, pp. 112-125, 2013.

45


https://en.wikipedia.org/wiki/Levenberg%E2%80%93Marquardt_algorithm
http://www.shiva.pub.ro/FDD/detectie&diagnoza.htm

[152] V. Venkatasubramanian, “Towards integrated process supervision: Current status and
future directions,” in Proceedings of the IFACInternational Conference on Computer
Software Structures, Lund, Sweden, 1994, pp. 1-13.

[153] Antoine Genovesi, Jérdme Harmand, Jean-Philippe Steyer, “Integrated Fault Detection
and Isolation: Application to a Winery's Wastewater Treatment Plant”, Applied
Intelligence, 2000, Volume 13, Number 1, Page 59.

[154] M. Basseville, “On-board component fault detection and isolation using the statistical
local approach,” in Proceedings of the Eleventh IFAC/IFORS International Symposium
on Identification and System Parameter Estimation, SYSID’97, Katakyushu, Japan,
1997.

[155] D. Garcia-Alvarez, M.J. Fuente, P. Vega and G. Sainz, “Fault Detection and Diagnosis
using Multivariate Statistical Techniques in a Wastewater Treatment Plant”, Journal:
IFAC Proceedings Volumes, 2009, Volume 42, Number 11, Page 952.

[156] G. Stephanopoulos and C. Han, “Intelligent systems in process engineering: A review,”
Comp. Chem. Engng., vol. 20, nos. 6—7, pp. 743—-791, 1996.

[157] Boger Z.,“Application of a Neural Networks to Water and Wastewater Treatment Plant
Operation”, ISA Transactions, Vol.31, Pp. 25-33, 1992.

[158] Chirosca A., Dumitrascu G, Ifrim G.,Titica M., Caraman S., An analysis concerning the
robust control of the biological wastewater treatment processes using fuzzy techniques,
ICSSTC 2012.

[159] Dogan, E., et al., Application of artificial neural networks to estimate wastewater
treatment plant inlet biochemical oxygen demand, AIChE Journal — Environmental
Progress & Sustainable Energy, Vol. 27, Issue 4, Dec. 2008, pp. 439-446.

[160] Hamed, M., et al., Prediction of wastewater treatment plant performance using artificial
neural networks, Environmental Modelling & Software, Elsevier, Vol. 19, Issue 10, Oct.
2004, pp. 919-928.

[161] G.M. Zeng, X.D. Li, R. Jiang, J.B. Li, and G.H. Huang, “Fault Diagnosis of WWTP
Based on Improved Support Vector Machine”, Environmental Engineering Science.
November 2006, 23(6): 1044-1054.

46



