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1. Uvod

Umeélé neuronové sité se diky svému Sirokému rozsahu
uplatnéni a efektivity stavaji sttedem pozornosti v oblasti che-
mické technologie. Pro své schopnosti transformace vstupnich
signalti na vystupni bez znalosti vzajemnych relaci je mozné
vyuzit neuronovych siti v oblastech predikce ¢iselnych a ¢aso-
vych fad, klasifikace a filtrace datovych souborti, modelovani,
optimalizace, fizeni a regulace. Primyslovy provoz poskytuje
nes¢etné mnozstvi dat, které mohou byt dostate¢nym zdrojem
informaci pro uéeni a trénovani neuronovych siti. Neuronova
sit naudend na spravnd a presné méfend provozni data se tak

miZe stat i¢innym ndstrojem procesnich inZenyri'*.

2.  Umél4 neuronovi sit

Umeélé neuronové sité vychazeji z podobnosti s biologic-
kym nervovym systémem. Zdakladni stavebni prvky nervové
soustavy a predevS§im mozku tvofi neurony. Jsou to Zzivé
burky, které slouzi ke sbéru, uchovavani, zpracovani a pieno-
su informaci. Kazdy neuron se skldda z téla (somy), do kterého
prichézeji informace po vstupnich vétvich (dendritech), a z kte-
rého informace vystupuji po jediném vystupu (axonu). Vy-
stupni signdly axonli odpovidaji vstupim dal§ich neurond.
Neurony jsou navziajem propojeny do neuronovych siti. Pro-
pojeni je uskutec¢niovdno axony, které se pomoci specidlnich
vybézkdl (synapsi) pfipojuji na dendrity jinych neuront. Na
jeden neuron piipada od desitek do nékolika tisic spoji s jiny-
mi neurony. Pfenos signélu je zprostiedkovavan elektrickymi
pulsy, které vSak aktivuji neuron az po piekroCeni urcité
hodnoty elektrického potencidlu (prahu).
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Zakladnim prvkem umélych neuronovych sitije formalni
neuron (obr. 1). Skldda se z téla, dendritli pfendsejici signél
smérem k télu a axonu pfendSejici signdl od téla neuronu.
Kazd4 uméla neuronova sit obsahuje nékolik vrstev formal-
nich neuront. Napojeni na dendrit jiného neuronu tvo¥i infor-
macni rozhrani a nazyva se synapse. Pfichédzejici signdl je
v synapsi zvétSen, zmenSen popf. negovan vyndsobenim va-
hami. Produkt nasobeni je dendritem veden do téla neuronu,
kde se signdly z jednotlivych dendritd seCtou. Vznikly signal,
ktery lze povazovat za celkové podrazdéni neuronu (aktivaci
neuronu), je porovnavan s prahem a prekroci-li jeho hodnotu,
dochézi k sumaci podle rovnice
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kde yji-1 je signdl z neuronu v pfedchdzejici vrstvé, wija b;
jsou véahy a prahy i-t€ vrstvy neuronové sit€. Hodnota a, je pak
transformovana pienosovou funkci na vystupni signal neu-
ronu (y;), ktery je axonem piendSen do jiného neuronu popf.
piimo pfedstavuje pozadovanou vystupni veli¢inu. Pfenosova
funkce, oznacovana téz jako aktivaéni, pfevadi hodnoty suma-
ci do definovaného oboru vystupnich hodnot. Nejbéznéji po-
uzivanou pienosovou funkci neuronovych siti je sigmoida
(obr. 2), kterda vymezuje signalu hodnoty z otevieného inter-
valu (0, 1).
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Obr. 1. Schéma formalniho neuronu
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Obr. 2. Sigmoida — pFenosova funkce neuronu
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Strukturu neuronové sité charakterizuje jeji typ a geome-
trie (obr. 3). Typy uddvaji zdsadni zptisob usporddim a pro-
pojeni neuront. Signdl je rozvadén k vrstvam neuronové sité
prostiednictvim vrstvy neuronti oznacované jako vstupni, kde
kazdy neuron piedstavuje pouze jeden vstup. Vstupni vrstva
ma jen distribuéni funkci a neni zahrnuta do celkového poctu
vrstev. Posledni vrstva se nazyvd vystupni a vrstvy mezi
vstupni a vystupni vrstvou jsou oznacovany jako skryté.

Podle zptlisobu pifenosu signalu mezi vstupy a vystupy se
rozlisuji dopfedné sité (obr. 3a), u kterych se signdl Siff pouze
jednim smérem od vstupni vrstvy pies skryté k vystupni, a sité
zpétnovazebné (rekurentni) (obr. 3b) s Sifenim signalu smérem
od vstupni vrstvy a soucasné z vystupu n-té vrstvy na vstupy
pfedchozich vrstev. Nejjednodussi strukturu vykazuje dopied-
na neuronovi sif bez skrytych vrstev, kterd se nazyvé percep-
tron’.

Neuronové sité aplikované v oblastech dynamického mo-
delovéni jsou oznacovany jako dynamické neuronové sité.
Jedna se pfedev§im o zpétnovazebné neuronové sité.

Geometrie vymezuje detailni uspofddani neuronové sité
a byva zpravidla vyjadfovdna napf. schématem 8-12-6, které
oznaduje dvouvrstvou sif s osmi vstupy, dvandcti neurony
v prvni (skryté) vrstvé a Sesti neurony ve druhé (vystupni)
vrstvé neuronové sité.

Zékladni vlastnosti neuronovych siti je schopnost udit se
ze vzoru. Proces uceni (trénovéni) spociva v pfedklddani vzort
(trénovacich dat) neuronové siti a vhodném nastavovani vah
a prahil vedouci k minimalizaci sumy ¢tverct rezidui danych
a vypoctenych hodnot. Pro tento ticel se pouzivaji riizné ucici
algoritmy, z nichz nejbéznéjsimje algoritmus zpétného Siie-
ni’. Algoritmus zpétného §ifeni po vypoéteni sumy &Etverct
chyb upravuje jednotlivé vdhy a prahy smérem od vystupnich
vrstev zpét ke vstupnim. Tento cyklus se opakuje tak dlouho,
dokud neni splnéno zvolené kritérium, kterym mtiZze byt napf.
minimdlni suma c¢tvercli rezidudlnich odchylek nebo pocet
trénovacich cykli.

3. Pftehled aplikaci

Pro ilustraci vyuziti umélych neuronovych siti v chemické
technologii byl sestaven piehled s cilem demonstrovat jejich
pestrost a efektivitu uplatnéni.
sité

3.1. Dopfedné neuronové

Parametrickd citlivost absorpéni kolony

Dopfednd neuronova sit byla pouzita k modelovani patro-
vé absorp¢ni kolony se zpétnym tokem pii vyrobé kyseliny
dusi¢né’. Oxid dusnaty, vyrdbény katalytickym spalovanim
amoniaku ve smési se vzduchem, se samovolné oxiduje v me-
zipatrovém prostoru kolony na oxid dusicity, ktery déle dime-
ruje na N,O4. Vznikly dimer reaguje na patfe kolony s vodou
za vzniku kyseliny dusi¢né a kyseliny dusité. Nezadouci kyse-
lina dusita se rozkldd4d na kyselinu dusi¢nou, vodu a oxid
dusnaty, ktery je recyklovan a znovu oxidovan. Jako vstupni
parametry do neuronové sité byly pouzity moldrni tok, teplota
a tlak vstupniho plynu (NO, NO,, N,Oy4, O,, H,O a N,), hmot-
nostni tok, koncentrace a teplota kondenzatu, pritok a teplota
procesni vody a teplota chladici vody. Za vystupy ze sité byly

Referaty

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

.~y
— O3S

- o

Skrytd vrstva

@)

o,

0
—0 O

+— O

Skryté vrstvy
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zvoleny moldrni tok vystupniho plynu obsahujici NO, NO,,
0,, H,O a N,, hmotnostni tok, koncentrace a teplota kyseliny
dusi¢né, teplota procesni vody, vystupni teplota a tlak plynu.
Navrzena struktura sit€ meéla ve vstupni i skryté vrstvé 14
neurond a ve vystupni 10 neuront. Jako pfenosovou funkci
zvolili autofi standardni sigmoidu. Pro trénovani sité byl po-
uzit algoritmus zp&tného §ifeni. Sif byla trénovdna na sadé
padesati dat simulovanych analytickym matematickym mode-
lem, kterd pokryvala 70—110 % vyrobni kapacity a tlaky od 1
do 1,5 MPa. Vysledkem simulaci byla zdvislost koncentrace
oxidt dusiku na moldrnim toku vstupniho plynu a tlaku plynu,
zavislost produkce 100 %-ni kyseliny dusi¢né na moldrnim
toku vstupniho plynu a hmotnostnim toku procesni vody a za-
vislost koncentrace kyseliny dusi¢né na molarnim toku vstup-
niho plynu a hmotnostnim toku procesni vody.

Modelovdni krakovacich procestii

McGreavy se spolupracovniky” navrhli neuronovy model
jednotky fluidniho katalytického krakovani. Krakovaci proces
Sté€peni tézkych ropnych destilditi na cennéjsi benzin a dalsi
leh¢i produkty je velice obtizné popsat analytickym matema-
tickym modelem. Byla proto sestavena jedna neuronov4 sit na
predikci hustoty loze reaktoru a regenerdtoru deaktivovaného
katalyzatoru a druh4 sit predpovidajici slozeni produktu. Hus-
tota loze byla predikovana siti o struktufe 6-3-1, s rychlosti
a viskozitou fluidizaéniho média, hustotou katalyzatoru, efek-
tivnim primérem katalyzdtoru, sypnou hustotou katalyzatoru
a tlakovou ztratou jako vstupy. Simulace ukazaly, Ze hustotu
loze lze predikovat s relativni chybou do 11 %. Vstupy do sité
na predikci slozeni produktu zahrnovaly vlastnosti nastiiko-
vané suroviny (hustota, obsah uhliku a obsah siry v suroving,
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destila¢ni teplota na pocatku, pfi 10 % a pfi 50 % oddestilované
suroviny), vlastnosti katalyzatoru (pomér povrchu k hmotnosti
Cerstvého katalyzatoru, pomér povrchu k hmotnosti bilanco-
vaného katalyzatoru) a opera¢ni podminky (reakéni teplota,
teplota pfedehfivané suroviny, reak¢ni tlak, pomér hmotnosti
katalyzatoru k hmotnosti ndstfiku a pomé&r hmotnosti kataly-
zdtoru k hmotnosti zp&tného toku). Vystupni data ze sité
tvofily koncentrace plynnych uhlovodikt, kapalnych uhlovo-
dikdl, benzinl, lehké nafty a krakovaciho zbytku. Optimélni
struktura neuronové sit& byla nalezena ve formé& 14-8-5. Pro uéeni
a trénovani sité byl zvolen algoritmus zpétného $iieni. K trénovani
byla pouzita v obou pfipadech data z mnoha primyslovych za-
vodi., Simulace s ndhodné vybranou sadou 29 dat vykédzaly v po-
rovnani s métenymi daty primérnou chybu u plynnych uhlovodi-
ki 8,80 %, kapalnych uhlovodikt 4,07 %, benzint 0,77 %, lehké
nafty 0,86 % a u krakovaciho zbytku 0,32 %.

V jiné praci’ byla vyvinuta strategie pro diagnézu chyb
a poruch procesu katalytického hydrokrakovani tézkych olejt.
V prvni fazi neuronova sif nau¢end na spolehlivd provozni data
detegovala prostfednictvim vystupt Sest moznych zdroji chyb
nebo poruch - vysoky nebo nizky tok suroviny do reaktoru,
vysokd nebo nizka teplota na vstupu reaktoru a lehka nebo
tézka vstupni surovina. Vstupy neuronové sité¢ tvofilo osm
vystupnich parametrii z reaktoru, zejména vystupni teplota
a pritok vodiku mezi dvéma loZi reaktoru. Sif s dvaceti neu-
rony ve skryté vrstvé vyuzivala jako pfenosovou funkci spo-
jeni sigmoidy s vlnovou funkci. Na zaklad¢ informaci poskyt-
nutych neuronovou siti byla vyhodnocena kvalita produktu
a rezim reaktoru interpretaci osmnacti pravidel o kvalité a kvan-
tit¢ produktd sestavenych na zadkladé zkuSenosti, vyzkumu
a matematického modelovani. Poté nédsledovala zpétnd uprava
fidicich parametrii az do stabilizace systému. Ukdzalo se, Ze
uvedend strategie je schopna téméf s naprostou piesnosti
korigovat chyby a poruchy procesu.

K detekci a diagnéze chyb pii fizeni teploty regeneratoru
deaktivovaného katalyzatoru v procesu krakovani tézkych
ropnych destilatii'’ byly pouZity vicevrstevnd neuronova sif
a jednovrstevny perceptron. Trénovéci data byla vypocitana
vyvinutym dynamickym simuldtorem, ktery byl schopny pies-
né a spolehlivé odhadnout nouzové zachdzeni, optimélni chod,
najizdéni i ukonceni procesu regenerace katalyzatoru. Vstupy
do sité tvofily aktudlni hodnoty regeneratoru (teplota, tlak),
trendy téchto veli¢in od neustdleného do naprosto stabilniho
stavu a maximdlni a minimélni hodnoty teploty, tlaku, obsahu
kysliku, oxidu uhelnatého a mnozstvi katalyzéatoru, které jsou
limitni pro ustdleny rezim regeneratoru. Vystupy tvofily po-
tencidlni zdroje nezddouciho chovani procesu, tj. maximalni
a minimalni hodnoty regulovatelnych veli¢in pro dané vstupni
podminky (napf. néstfik, pritok vzduchu, velikost zpétného
toku, teplota pfedehiaté suroviny, otevieni ventild, Cinnost
kompresoru). Pro srovnéni piesnosti detekce jednotlivych me-
tod byla vygenerovadna sada 67 dat, v nichZ néktera vystupni
hodnota (popf. i vice) byla chybnd. Takto vygenerovand sada
dat byla simulovdna testovanymi sitémi a metodou vyuZzivajici
fuzzy mnozinu'!. Vysledky ukazaly, Ze vicevrstevna neurono-
va sit odhalila chybu v 65 piipadech, kdeZto perceptron v 55
a metoda vyuZzivajici fuzzy mnozinu v 53 ptipadech.

Lu a Hua'? se zabyvali optimalizaci ethylenové pyrolyzy
uhlovodikovych smési s vodni parou prostfednictvim dopifed-
nych neuronovych siti. V modelu pouzili strukturu sité¢ se
4 neurony ve vstupni, 2 neurony ve skryté a 1 neuronem ve
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vystupni vrstvé. Vstupni data pro uceni a trénovani sité zpét-
nym §ifenim tvofily teplota na vystupu z vldsenky, tlak, fedici
pomér para-surovina a hustota suroviny, vystupni data ze sité
piedstavovaly hmotnostni koncentrace ethylenu v produktu.
Simulace prokdazaly, Ze provozni parametry ethylenové pyro-
lyzy mohou byt rychle a efektivné optimalizovdny umélou
neuronovou siti.

Optimalizace drevozpracujicich procesii

Aguiar a Filho'® se zabyvali modelovénim a optimalizaci
chemickych procesti na vyrobu papirové drté ze dieva. Makro-
skopickd struktura dfevaje tvofena vlaknitymi burikami obsa-
hujicimi kromé& celulosy a hemicelulosy lignin.. K odstranéni
ligninu se pouziva delignifika¢ni Cinidlo (smés hydroxidu
sodného a sulfidu sodného), které $tépi vazby molekul ligninu
a rozpousti ho, zdroven vSak zpusobuje destrukci celulosy
a hemicelulosy. Ukolem pro optimalizaci procesu bylo nalézt
nejvhodnéjsi sloZzeni varného roztoku a reakéni teplotu tak,
aby rychlost delignifikace byla co nejvyssi a destrukce celulo-
sy a hemicelulosy minimélni. Vysledky vypo¢ti neuronovymi
sittmi byly porovnany s vysledky simulaci s analytickym
matematickym modelem navrzenym Miramsem a Nguye-
nem'*, zahrnujici popis kinetickych a difuznich jevi. Vstupy
do neuronové sité tvofily koncentrace hydroxidu sodného
a hydrogensulfidovych anionti, tloustka dievéného §tépu, po-
mér objemu varného roztoku ku hmotnosti dieva, poc¢ateéni
teplota, teplota varu, hustota a porozita dfeva a obsah ligninu,
celulosy a hemicelulosy. Dopfedna sif obsahovalajednu skry-
tou vrstvou a sigmoidy jako pfenosové funkce v neuronech.
Vypocéty s umélou neuronovou siti prokdazaly dobrou shodu
s chovanim analytického modelu.

Slozity analyticky model jednotky na zpracovani dievé-
nych §tépii nahradili umé&lou neuronovou siti Qian a Tessier".
Na zakladé operaénich podminek (rychlost produkce, mérna
energie a hutnost) predikovali vlastnosti papirové drté (délka
vldkna, odvodtiovaci schopnost, trznd délka a soudinitel dotr-
7eni). K dispozici mé&li sadu 110 spolehlivych priimyslovych
dat, kterou rozdélili na Cést trénovaci a Cast testovaci. Pfi
studiu vlivu poctu trénovacich dat na piesnost predikce si
ovéfrili, ze ¢im vice je k dispozici trénovacich dat, tim piesnéjsi
jsou vysledky prezentované neuronovou siti. Déle zjistili, ze
pfili$ slozitd struktura sit€¢ vykazuje velkou senzitivitu a neni
schopnd dobfe aproximovat oblast, kterd neni zastoupena
v trénovaci sérii. Jako optimalni sité pro jejich sadu dat navrhli
struktury siti 3-2-5 nebo 3-3-5. Pti porovndni kvality predikci
poskytované pétijednotlivymi sitémi struktury 3-2-1 ajednou
siti struktury 3-2-5 se ukdazaly jako nepatrné spolehlivéjsi
jednotlivé sité€. S ohledem na vypocetni ¢as vSak bylo vhod-

vevs ¥

né&jsi pouZit jednu sit s vice vystupnimi neurony.
Analyza a optimalizace rektifikace

Dopiedné neuronové sité byly pouzity k analyze a optima-
lizaci déleni heterogenniho azeotropu (butylacetdt-butylal-
kohol—-voda) dvoustupiiovou rektifikaci se zafazenym sepa-
ratorem dvou kapalnych f4zi'’. Byly navrzeny dvé neuronové
sit€. Prvni sitf s p&ti vstupy (podily butylacetatu, butylalkoholu
a vody v odpadnim proudu, tlakova ztrata v koloné a refluxni
pomér) a tiemi vystupy (slozeni butylacetatu v horni a dolni
vrstvé separdtoru a slozeni butylalkoholu) popisovala rektifi-
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kac¢ni kolonu a separator, jehoz produktem byl butylalkohol.
Druhd neuronové sit s osmi vstupy a dvéma vystupy aproxi-
movala dvoukolonovy systém rektifikace daného azeotropu.
Vstupy reprezentovaly podily butylacetatu, butylalkoholu
a vody v odpadnim proudu, tlakova ztrata v prvni a ve druhé
koloné, refluxni pomér prvni a druhé kolony a vnéjsi refluxni
pomér. Vystupy tvofilo slozeni koneénych produktt butylace-
tatu a butylalkoholu. Prostfednictvim neuronovych siti byl
testovan vliv poltu neuronti ve skryté vrstvé na piesnost
aproximace a porovnavan vykon sité v podobé sumy Ctverct
chyb dvou riznych uéicich algoritmt - zobecnéného delta
pravidla® a Powellova algoritmu'’. Ziskané vysledky jedno-
znatné upfednostnily delta pravidlo a ukdzaly pouzitelnost
neuronovych struktur se skrytou vrstvou i bez skryté vrstvy,
av8ak na ukor pfesnosti odhadu procesnich parametra.

Aoyama a Walsh'® se vénovali modelovdni obsahu Cs
frakce ve vystupu z debutanizéru katalytického reformatoru.
K dispozici méli sadu provoznich dat z debutanizéru odebi-
ranych v pétiminutovych intervalech po dobu jednoho mésice.
Data rozdé¢lili na Cast trénovaci a testovaci. Vstupy do neuro-
nové sit€¢ tvorily refluxni pomér, vytézek LPG, teplota ve
vatdku, pratok suroviny, priutok chladici kryogenni smési,
teplota chladici kryogenni smési a okolni teplota. Vystup
piedstavoval obsah Cs v LPG. Ukadzalo se, ze pouziti vSech
sedmi veli¢in jako vstupti do neuronové sité nepitinasi uspoko-
jivé vysledky a suma Ctvercli chyb po natrénovani sité je prilis
vysoka. Bylo proto nutné identifikovat proménné, které nej-
vétsi mérou ovliviiuji chovani debutanizéru. Analyzou vztaht
mezi vstupy a vystupy byly jako vstupni veli¢iny zvoleny
refluxni pomér, vytézek LPG a okolni teplota. Redukce vstupt
vyrazné snizila sumu ¢tvercti chyb po natrénovani a zpfesnila
vysledky predikované neuronovou siti.

Modelovdni a optimalizace chemickych reaktorii

Krothapally a Palanki' testovali pouZiti umélych neuro-
novych siti pfi modelovani primyslovych vsadkovych proce-
st polymerace styrenu a methylmethakryldtu. Analytické mo-
dely téchto procesil, zalozené na numerickém feSeni soustav
diferencialnich rovnic, byly z divodu néro¢nosti vypoctu
nevhodné pro piimé fizeni optimdlniho teplotniho profilu
polymeraénich reakci. Autofi proto navrhli dvé dvouvrstvé
neuronové sit€ s 24 neurony ve skrytych vrstvach, které tréno-
vali daty simulovanymi matematickymi modely v Sirokém
rozmezi operaénich podminek. Ukézalo se, Ze neuronové sité
byly schopné predikovat teplotni profily s piresnosti srovnatel-
nou s analytickymi modely, ¢as potfebny pro vypocet byl v§ak
vyrazné nizsi.

Umeélé neuronové sité vyuzili k odhadu stupné polykon-
denzace ve vsadkovém reaktoru Draeger a Gesthuisen™. V izo-
termnim michaném reaktoru probihala v pfitomnosti kataly-
zétoru a stabilizdtoru poly kondenzace oligomeru bis-(2,2)-
-hydroxyethy ltereftalatu na polyethylentereftalat. Experimen-
talni stanoveni stupné polymerace je z hlediska fizeni reaktoru
pfili§ zdlouhavé. Empiricky nebo semiempiricky odhad stup-
né polymerace proto vychdzi zbézné dostupného méfeni poctu
otacek a ota¢ivého momentu michadla a teploty reakéni smési.
K modelovéni reakéniho systému byla pouzita dopfedna neu-
ronova sit s dvéma skrytymi vrstvami 2-3-3-1. Vstupy tvofi-
ly podil ota¢ivého momentu a poctu otac¢ek michadla a teplota
reakéni smési, jediny vystup odhadovany stupenn polymera-
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ce. Pouziti podilu na vstupu bylo motivovano stabilizaci vstu-
pu do neuronové sité s ohledem na kolisdim poctu otacek
béhem polykondenzace. K trénovani sité bylo k dispozici 60
meéieni, k testovdni bylo pouzito 25 dat. Vysledky simulaci
byly kromé nizkych stuprii polymerace plné srovnatelné s ex-
perimentalnimi daty i s vypocCty semiempirického regresniho
modelu.

Cilem prace Milani¢e a kol.?! bylo predikovat hodnoty
rychlosti srazeni TiO, pii vyrobé titanové béloby. Z diivodu
nedostatku provoznich dat bylo nutné pouzit semiempirického
modelu, sjehoZz pomoci byla dopocitdna podstatna ¢ast tréno-
vacich dat. Vstupy neuronové sité tvorily pocate¢ni koncen-
trace TiO,, ucinnd a volné kyselost, teplota varu, ptidavek
krystalovych zdrodkt a priatok vody. Vystup piedstavovala
rychlost srazeni TiO,. Pokusné urcili 23 neuront ve skryté
vrstvé. Testovani probéhlo na sérii naméfenych provoznich
dat (6 experimentt po 8 méfenich). Vysledky simulaci ukdza-
ly, Ze semiempiricky model pifedpovida v dasledku nedosta-
tecné presnosti vstupnich trénovacich dat pozadované hodno-
ty nepatrné pfesnéji nez uméld neuronova sit.

Rizeni chemickych reaktorii

Zaldivar a Hernandes” pouzili neuronovych siti jako regu-
latoru teploty reakéniho kalorimetru. Rizeni tepoty v izoter-
mickych, adiabatickych a teplotné programovatelnych expe-
rimentech zajistoval termostat s ohfivaci a chladici smy¢kou
a se silikonovym olejem jako teplosménnym médiem. Siliko-
novy olej ohfivaciho okruhu prochézel pies elektricky ohiivac
a byl Cerpan do plasté reaktoru. V chladicim okruhu olej
prochézel vyménikem s chladici spirdlou a byl napojen na
ohtivaci okruh ¥{dicim ventilem. Rizen{ teploty zajistoval
pivodné regulator PI, ktery ménil vykon elektrického ohii-
vacem a prutok silikonového oleje z chladiciho okruhu regu-
laénim ventilem. Reguldtor PI, jehoZ nevyhodou bylo ¢asové
naro¢né vyhodnocovani slozitého dynamického systému, byl
nahrazen umélou neuronovou siti. Neuronova sit byla tréno-
vana sadou riizné simulovanych ¢asovych profili normalnich
i abnormalnich operaénich stavil. Jako nejvhodnéjsise ukdzala
sit s dvéma skrytymi vrstvami o struktufe 5-10-10-1. Vstup do
neuronové sité¢ tvofily rozdily pozadované teploty a teploty
v reaktoru, teplota v plasti reaktoru, teplota v chladicim okru-
hu, prvni ¢asova derivace rozdilu teploty v reaktoru a pozado-
vané teploty a druha derivace teploty v reaktoru podle Casu.
Vystup piredstavovala tepelnd energie termostatu. Simulace
prokézaly zna¢nou pfesnost regulace neuronovou siti. Porov-
nani mezi experimentdlnimi a simulovanymi teplotnimi pro-
fily béhem izotermné fizené neutralizace Kyseliny chloro-
vodikové priddvanim roztoku hydroxidu sodného je ziejmé
Z obr. 4.

Dirion a kol.” se zabyvali fizenim teploty polokontinudl-
niho reaktoru s exotermni reakci. Kapalny reaktant byl do
reaktoru s duplikdtorem Cerpdn ze zasobniku. Teplosménné
médium cirkulovalo z duplikdtoru pies elektricky ohfivac
a protiproudy tepelny vyménik. Vzdjemnou koordinaci ohfi-
vace a vyméniku byl zaji§fovan izotermni teplotni rezim reak-
toru. K modelovani byly pouzity dvé dopiedné neuronové sité
se Sesti neurony ve skryté vrstvé (5-6-1 a 7-6-1), vystup
predstavovala fidici proménnd s hodnotami od -1 do 1. Zapor-
na hodnota aktivovala chlazeni tepelnym vyménikem a kladna
hodnota ohfev elektrickym ohfivacem. V prvni fazi vyvoje
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Obr. 4. Izotermné Fizen4 neutralizace; 7m, 7e, ¢ teploty v reaktoru,
teplosmérného média v plasti reaktoru a teplosménného média v chla-
experimentdlni profily,

dici smycce, simulované profily

Fruoi- Emin”

Obr. 5. Predikce pH neuronovou siti se 4 neurony ve skryté vrstve;
experimentalni hodnoty, predikované hodnoty

modelu zajistili autofi trénovaci data pomoci jiz vyvinutého
linearniho modelu, kterym simulovali rezim reaktoru nejprve
pouze s rozpoustédlem a nasledné s vysoce exotermickou
acidobazickou reakci s periodou vzorkovani 10 az 5000 s
a obdrzeli tak sérii 1000 dat. Vstupy do sité pfedstavovala
hodnota fidici proménné v Case #-1, teplota v reaktoru v Case
t-1 at,teplota média v Case +1 a f+2 (v pfipadé sit& 7-6-1 jeste
teplota média v Case ¥+3 a ¥+4). V zdvéretné fazi byla neuro-
nova sit trénovdna na sadé dat, ziskané monitorovdnim ma-
nudlné fizeného reaktoru zkusenymi operatory. Neuronova sif

byla schopna s poZadovanou presnosti fidit izotermni rezim
polokontinuélniho reaktoru.

Wang se spolupracovniky’ se zabyval fizenim pH smési
hydroxidu sodného a Kkyseliny octové v prito¢ném promicha-
vaném reaktoru. Pritok Kkyseliny o konstantni koncentraci byl
zvolen neménny a pritok hydroxidu jako regulovatelna veli-
¢ina. V Casovych intervalech byly odebirdny vzorky a vysled-
né pH roztoku bylo predikovano na zéklad¢ znalosti pfedcho-
zich dvou hodnot pH a pritoku hydroxidu. Vstupy do sité
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tvofily pH roztoku v ¢ase t a -1 a pritok hydroxidu v ase
af-1. Vystup ze sité predstavovala hodnota pH v Case i+1.
Casovy interval sniméni téchto veli¢in zvolili 0,2 minuty
a experimentdlné ur€ily 10 neuront ve skryté vrstvé. Takto
navrzend struktura neuronova sit predpovidala velmi pfesng
vysledky v celém rozmezi pH 6,3-10,9. Pii pouZiti jednodussi
struktury sité, pouze se 4 neurony ve skryté vrstvé, nastaly
v oblasti prudkého vzristu pH nezddouci oscilace hodnot pH
(obr. 5).

Identifikace nestaciondrnich procesti

Umeélé neuronové sité ve spojeni s metodou odhadu para-
metri mohou byt vyuzity pro identifikaci nelinedrnich a nesta-
ciondrnich procesti”. K demonstraci bylo vyuzito fizeni kon-
centrace produktu exotermické reakce regulaci priitoku teplo-
sménného média v kontinudlnim michaném reaktoru pomoci
neuronové sité se tiemi vstupy (aktudlni reakcni teplota v Case
t, reakéni teplota v Case #-1 a koncentrace klicové slozky v ¢ase
f-1), tfemi neurony ve skryté vrstvé ajednim vystupnim neu-
ronem (koncentrace klicové slozky v Case f). Parametry na-
ucené neuronové sité byly v priibéhu provozu procesu aktua-
lizovany novym trénovdnim on-line snimanymi provoznimi
daty. Vahy a prahy neuronové sité byly adaptovany v celé siti
nebo jen po jednotlivych vrstvdch. Autofi porovnavali rych-
lost odezvy a piesnost predikce dynamické neuronové sité bez
zpétné aktualizace parametrd, sité se zpétnou adaptaci vSech
parametrl a sité se zpétnou adaptaci parametrti po jednotli-
vych vrstvach. Vysledky simulaci ukdzaly, ze nejpfesnéjsi
predikce sledovanych veli¢in vykazovaly sité se zpétnou ak-
tualizaci vah a prahi po jednotlivych vrstvach, které mély téz
rychlejsi odezvu nez sité se zpétnou adaptaci vSech parametra.

Regulace tlaku v rektifikacni koloné

Turner a kol.” se zabyvali fizenim tlaku rektifika¢ni kolo-
ny délici smés uhlovodikli pfevazné se tfemi atomy uhliku
a porovndvali vysledek s linedrnim matematickym modelem
a reguldtorem PI. Z tficeti monitorovatelnych proménnych
vybrali pét, které pouzili jako vstupy do neuronové sité -
spodni odtah, pritok produktu, nastfik suroviny, teplotu chla-
dici vody a tepelnou energii vafdku. Navrzend sift mé&la &tyfi
neurony ve skryté vrstvé a jeden vystupni neuron popisujici
tlak v kolon&. Pro trénovani sité byla pouZita sada spolehlivych
pramyslovych dat, k u¢eni Levenbergova-Marquardtova opti-
malizaéni metoda®. V porovnani s reguldtorem PI a linedrnim
matematickym modelem vykazovala neuronové sit nejrych-

v

lej$i a nejpiesnéjsi dosazeni pozadovaného tlaku.
Predikce koncentrace zneliSiujicich Idtek v ovzdust

Pro predikci koncentraci znelistujicich latek v ovzdusi
pouzili dopfednou neuronovou sit Mudrové a kol.” K dispozi-
ci méli data z 22 méficich stanic monitorujicich oblast sever-
nich Cech. Data obsahujici informace o koncentracich $kodli-
vych latek v ovzdusi snimanych po 30 minutach byla zatizena
Sumem. Analyzou méfeni vybranych z dané monitorovaci
stanice pomoci ,,wavelet” transformace™ byly ziskdny dvé
série trénovacich dat (u jedné série byla odstranéna Sumova
slozka) a zdroveil byl proveden vybér vzort slouzicich jako
vstupy do modelti. K pfedpovédi koncentraci znecistujicich
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latek byla navrZzena dvouvrstva neuronova sif se 3-4 neurony
ve skryté vrstvé, kterd na zakladé znalosti nékolika hodnot
koncentraci z historie predikovala hodnotu koncentrace zne-
&istujicich latek na dany Casovy interval. Byly porovndvany
pfesnosti predikci neuronové sit€ s odpovidajicimi autoreg-
resivnimi modely pro ptivodni data i data s potlaenou Sumo-
vou slozkou. Kbvalita predikce se u obou modelti vyrazné
zlepsila pfi odstranéni Sumové slozky, avSak pfesnéjsi pred-
povéd poskytovala neuronova sit.

sité

3.2. Rekurentni neuronové

Rizeni chemickych reaktorii

Galvan a Zaldivar® se zabyvali modelovdnim chovani
teploty teplosménného média v plasti michaného vsiadkového
reaktoru prostfednictvim rekurentnich neuronovych siti a na-
slednym vyuzitim modelu v fizeni teplotniho reZimu reaktoru.
Odhadovali ¢asové profily teploty média v plasti reaktoru
a v reaktoru. Pii zahajeni optimalizace rekurentni siti dosadili
prahy a vahy dopfedné sité o shodné struktuie naucené na
stejna data, a tim vyrazné urychlili dobu optimalizace reku-

Obr. 6. Neuronova sit’; a) dopfednd b) rekurentni——experimentélni

40K}
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rentni sit€. Rekurentni sit trénovali na sadé dat snimanych
v intervalech 10 s pfi rdznych rezimech reaktoru - prazdny
reaktor (nemichany, pocateéni teplota 20 °C) a reaktor napl-
nény 80 1 vody (intenzita michani 200 ot/min, pocateéni
teplota 20 °C a intenzita michani 300 ot/min, po¢atecni teplota
60 °C). Pro predikci teploty média v plasti reaktoru a teploty
v reaktoru v ¢ase t+1 byly pouZity jako vstupy do sit& mé&iené
hodnoty teplot média v Casech f-2, -1, ¢, teplota v reaktoru
v Case ¢, okolni teplota v ¢ase ¢ a vystupni signdly z pomocného
reguldtoru v Casech 7-23 az 1-3. Nejprve byla trénovéna do-
piednd neuronové sif. Analyzou vah jednotlivych vstupnich
neuront byly identifikoviny a vyfazeny nevyznamné neu-
rony. Jednalo se o okolni teplotu a nékolik vystupnich signalt
z pomocného regulatoru. Tento krok, jak se pozdéji ukazalo,
velmi vyznamné ovlivnil piesnost predikovanych hodnot re-
kurentni sité. V dalsi fazi byly pouzity stejné vstupy do reku-
rentni sité, misto teploty média v ¢ase t byla dosazovana zp&tng
hodnota predikovan siti. Ukdzalo se, Ze rekurentni sit o struk-
tufe 14-20-1 je schopna po nauleni velice piesné a rychle
predikovat pozadované hodnoty.

Shaw, Doyle a Schwaber’ se zaméfili na Yizeni reak&ni
teploty kontinudlniho promichavaného reaktoru s nevratnou

ALK}

KL

predikovany profil

profil, . .
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exotermickou reakci regulaci teploty chladiciho média a na
simulaci produkce cyklopentenolu z cyklopentadienu kysele
katalyzovanou adici vody v kontinudlnim promichavaném
reaktoru, V prvnim piipadé€ tvorily vstupy do neuronové sité
reakéni teplota v Case -2 a 1-1, teplota média v Case -2 a 7-1.
Vystup piedstavovala reakéni teplota v Case 7. Po natrénovani
na zndmy rezim reaktoru byla porovnidna piesnost predikce
reakéni teploty linedrniho regresniho modelu, dopfedné neu-
ronové sité a rekurentni dynamické neuronové sité na ndhodné
vstupy a na periodické vykyvy v daném rozmezi. Z obr. 6a
a 6b je patrné, Ze rekurentni neuronovd sit pfedpovidala poza-
dovanou reakéni teplotu s vétsi piesnosti nez dopfedna neu-
ronovd sit, kterd neni vhodnd pro predikce ¢asovych fad o vice
neZ jeden &asovy krok vpied. Rekurentni sif byla rovnéz
piesnéjsi'i ve srovndni's linedrnim modelem, zatimco dopied-
nd sit byla mén& presnd, Obdobnym zplisobem postupovali
autofi i ve druhém modelovém pfipadé a dospéli k stejnym
zavéram.

Modelovani membrdnové separace

Pirion a kol.” aplikovali umé&lé neuronové sit&¢ v modelo-
vani procesu tlakem fizené membranové separace mikrocdastic
ze suspenznich roztokd, tzv. mikrofiltrace. Prezentovali dvé
moznosti aproximace procesu - empiricky model neuronové
sit€¢ a semiempiricky model obsahujici diferencidlni rovnici,
jejiz parametry byly stanoveny pomoci neuronové sité. Tréno-
vaci data byla ziskdna z experimentd se suspenzemi pekai-
ského drozdi pfi rtiznych filtraénich tlacich a rznych rychlos-
tech tangencidlniho toku. V ptipadé empirického modelu byla
pouzita rekurentni dynamickd neuronové sit' se étyfmi vstupy
(rychlost tangencidlniho toku, filtra¢ni tlak, koncentrace roz-
toku a hydraulicky odpor v ¢ase f-1), jednim vystupem (hy-
draulicky odpor v Case #) a ¢tyfmi neurony ve skryté vrstve.
Parametry diferencidlni rovnice semiempirického modelu by-
ly odhadnuty pomoci dvou dopfednych neuronovych siti
struktur 3-5-2 a 3-4-1. Vstupy obou siti tvofily - rychlost
tangencidlniho toku, filtraéni tlak a pocédteéni koncentrace
roztoku. Ptesnéjsi odhad hydraulického odporu vykdzal v po-
rovndni s rekurentni neuronovou siti semiempiricky model.

4. Zavér
Uvedeny vybér praci dokldda pfevahu vyuZiti neurono-
vych siti v oblasti fizeni a regulace chemickych procesu.
V této oblasti je mozno s vyhodou vyuzit snadné a rychlé
vyhodnoceni stavu sledovaného systému neuronovou siti
a implementovat ji do ¥dicich systémti. Neuronovd sit dosdh-
ne mnohem rychleji a presnéji ustdleni pozadovanych hodnot
fizenych veli¢in neZ klasické regulétory.

Velkd pozornost je také vénovédna délicim procesiim (ze-
jména rektifikacim), které l1ze jen obtizné popsat analytickymi
metodami a naopak snadno nahradit empirickym modelem,
Neuronové sité vykazujii v téchto ptipadech zna¢nou piesnost
a pouzitelnost v primyslovém méritku,

Ve vétsiné modelt jsou pouzity dopiedné neuronové sité,
u nichz Ize snadno optimalizovat parametry algoritmem zpét-
ného $ifeni. Rekurentni neuronové sité byly aplikovdny pouze
v piipadech, kdy bylo nutné piedpovidat hodnoty ¢asovych
fad o vice neZ jeden Casovy krok vpfed, nebof dopiedné
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neuronové sité¢ nemaji srovnatelnou schopnost spolehlivé pre-
dikce.

Klicovym krokem uspésné aplikace neuronové sité je ur-
¢eni optimalni struktury sité. Ta byla stanovovana vyhradné
metodou pokusu a omylu s vyuzitim zkusenosti jednotlivych
feSiteld a s ohledem na povahu vstupnich trénovacich dat.
Obecné plati, ze pro aplikace neuronovych siti v chemické
technologii jsou plné postacujici dvouvrstvé (maximdalné tii-
vrstvé) sité s méné nez dvaceti neurony ve skryté vrstve.
Ukazuje se také, ze vhodnd volba vstupnich veli¢in muze
vyznamné ovlivnit pfesnost aproximace neuronové sité a vy-
hledani globédlniho optima, a je proto dualezité dikladné ana-
lyzovat vliv vstupni veli¢iny na pozadovanou vystupni veli¢i-
nu a v pifipadé zanedbatelného nebo minimalniho vlivu tento
vstup eliminovat.

LITERATURA

I. Chitra S. P.: Chem. Eng. Process. 89, A4 (1993).

2.  Fogelman-Soulié F.: Rev. Inst. Fr. Pet. 47, 383 (1992).

3. Bhat N., McAvoy T. J.: Comput. Chem. Eng. 14, 573
(1990).

4. Mutihac R., Mutihac L.: Roum. Chem. Qart. Rev. 5, 67
(1997).

5. Snorek M., Jitina M.: Neuronové sité a neuropocitace.

Vydavatelstvi CVUT, Praha 1998.
6. Bulsari A. B.:' Neural Networks for Chemical Engineers.
Elsevier Science, Lappeenranta 1995.

7. Rgj E., Wilk M.: Comput. Chem. Eng. 22, 909 (1998).

8. McGreavy C, LuM.L.,Wang X. Z., Kam E. K. T.: Chem.
Eng. Sci. 49, 24A, 4717 (1994).

9. Zhao J., Chen B., Shen J.: Comput. Chem. Eng. 27, 929
(1997).

10. Wang X. Z., Chen B. H., Yang S. H., McGreavy C:
Chem. Eng. Sci. 51, 2169 (1996).

11. Wang X. Z., Lu M. L., McGreavy C: Proceedings of
PSE’'94(Kyongju, Korea) 2, 137 (1994).

12. Lu G., Hua B.: Shiyou Lianzhi Yu Huagong 28, 48
(1997).

13. AguiarH. C, Filho R. M.: Comput. Chem. Eng. 22,981
(1998).

14. Mirams S., Nguyen K. L.. Infernational Pan Pacific
Conference, Tappi Proceedings, str.. 73 (1994).

15. Qian Y., Tessier P. J. C:: Chem. Eng. Technol. 18, 337
(1995).

16. Savkovi¢-Stevanovi¢ J.::Comput. Chem. Eng. 18, 1149
(1994).

17. Powell M. J. D.: ComputerJ. 7, 303 (1965).

18. Aoyama A., Walsh S. P. K.: Comput. Chem. Eng. 21,
1155 (1998).

19. Krothapally M., Palanki S.:: Comput. Chem. Eng. 27,463
(1997).

20. Draeger A., Gesthuisen R.: Chem. Ing. Tech. 68, 1320
(1996).

21. Milani¢ S., Sel D., Hvala N., Strmé&nik S., Karba R.;
Comput. Chem. Eng. 21, 637 (1997).

22. Zaldivar J. M., Hernandez H.: Chem. Eng. Process. 31,
173 (1992).

23. Dirion J. L., Ettedqui B., Cabassud M., Le Lann M.V.,

Gasamatta G.: Chem. Eng. Process. 35, 225 (1996).



Chem. Listy 93, 697 - 704 (1999)

24.

25.

26.

27.

28

29.
30.

3l

304

Wang H., Oh Y., Yoon E. S: Comput. Chem. Eng. 22,
823 (1998).

Nikravesh M., Farell A. E., Stanford T. G.: Comput.
Chem. Eng. 20, 1277(1996).

Turner P., Montague G., Morris J.: Comput. Chem. Eng.
20, 937 (1996).

Marquardt D.: SIAM, J. Appl. Math. 11, 431 (1963).

. Mudrova M., Prochazka A., Fiala J.. Signal Analy sis and

Prediction |. Proc. ESCAP-97, Praha, 24-27. Cerven
1997 (Prochazka A., Uhlit J., Sovka P., ed.), str. 247.
EURASIP, ICT Press, Praha 1997.

Daubechies I.: IEEE Trans. Theory 36, 961 (1990).
Galvéan 1. M., ZaldivarJ. M.: Chem. Eng. Process. 36,505
(1997).

Shaw A. M., Doyle F. J., SchwaberJ. S.: Comput. Chem.
Eng. 27, 371 (1997).

Pirion E., Latrille E., René F.: Comput. Chem. Eng. 21,
1021 (1997).

704

Referaty

T. Herink and Z. Bélohlav {Department of OrganicTech-
nology, Institute of Chemical Technology, Prague): Applica-
tions of Artificial Neural Networks in Chemical Tech-
nology

The review on applications of artificial neural networks is
aimed at modelling, optimisation, control and regulation of
chemical processes. Attention has been predominantly paid to
the types of neural networks and to the choice of geometries.
A substantial proportion of applications is focused on mo-
delling and optimisation of refining and separation processes
and on the control of chemical reactors. Feed-forward neural
networks are used in most models. Recurrent neural networks
are usually implemented in dynamic models depending on
their capability of prediction of time series. A common feature
ofthe reviewed methods is their efficiency in solving problems
by neural networks.





