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Nonlinear production model of TE system

The efficiency of the production process control can be
improved with the decision support systems. In order
to develop a production control system an appropriate
model is needed. The efficiency of the production process
is usually observed by proper performance measurements
(performance indicators — PI). Based on these variables
appropriate decisions about how to control the produc-
tion system are done. In this paper a production model
was developed for the well-known Tennessee Eastman
process. With an input-output analysis only the most in-
fluential manipulative variables are selected. As some
non-linearities are observed, neural network tool is used
to define a production model.

1 Uvod

Vodenje proizvodnega sistema je zahtevna naloga,
potrebna so razli¢na znanja, izku$nje in obvladovanje
ogromne koli¢ine informacij. V samem proizvodnem
podjetju nastopa ogromno podatkov, iz katerih pa je nato
potrebno izlus¢iti prave (koristne) informacije. Stanje in
ucinkovitost proizvodnega procesa obic¢ajno spremljamo
preko kazalnikov ucinkovitosti in na osnovi le-teh se iz-
vajajo navodila, kako upravljati proces preko razlicnih
manipulativnih vhodnih spremenljivk [7]. Da bi lahko
nacrtali tak sistem vodenja, bi potrebovali model, ki bi
povzemal lastnosti procesa za namene proizvodnega vo-
denja.

Model industrijskega procesa Tennessee Eastman
(TE), ki sta ga predstavila Downs in Vogel [1], predstavlja
simulacijsko okolje realnega kemijskega procesa. Na po-
drocju raziskav vodenja proizvodnje (angl. plant-wide
control) se ta simulacijski model industrijskega procesa
pojavlja zelo pogosto [5, 6]. V naSem primeru uporabimo
to simulacijsko okolje, da predstavimo problematiko vo-
denja proizvodnih sistemov in predvsem kako dolociti za
to potreben model.

V nadaljevanju je najprej na kratko predstavljen pro-
ces TE in podan pogled na proces s stalis¢a proizvod-
nega vodenja. V nadaljevanju je predstavljena vhodno-
izhodna analiza, kjer so bili izbrani le trije najbolj vplivni
manipulativni signali. Analiza nelinearnosti posameznih
povezav pokaZe potrebo po uporabi orodja nevronskih
mreZ za dolocitev proizvodnega modela. Na koncu so
predstavljeni Se zakljucki in komentarji.
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2 Proces TE

Model industrijskega procesa TE sta predstavila Downs
in Vogel [1]. Proces sestavlja pet glavnih enot: reak-
tor, shranjevalnik produktov, separator pare in tekocine,
loCevalnik produkta in reciklirni kompresor. Shema
procesa je predstavljen na sliki 1.

Proizvodnjo produktov opiSemo s Stirimi eksotermni-
mi, irreverzibilnimi reakcijami, predstavljenimi z enacbo
(1). Glavna produkta procesa sta komponenti G in H,
nastaja pa tudi stranski produkt, komponenta F'.
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Slika 1: Shema procesa Tennessee Eastman.

Na procesu imamo 41 merilnih signalov in 12 manipu-
lativnih spremenljivk. PodrobnejSi opis procesa in vseh
prisotnih spremenljivk je predstavljen v [1, 3].

Nasa studija sloni na modelu, ki je dostopen na Ricker-
jevi spletni strani [4]. Studirali smo delovanje procesa v
nacinu 1 (Mode 1), kjer je razmerje med komponentama
G in H dologeno kot 50/50.

2.1 Proizvodni model

Zelimo modelirati TE proces za namen proizvodnega
vodenja. Pri spremljanju celotne proizvodnje se ne
spus€amo na nivo posameznih naprav, pa¢ pa obrav-
navamo proizvodnjo kot celoto in preu¢ujemo posamezne
vidike uspe$nosti proizvodnje. Na proizvodnem nivoju



obicajno reguliramo proces proizvodnje, tako da so izpol-
njeni razliéni proizvodno-ekonomski kriteriji. Eden
izmed moZnih pristopov je uporaba proizvodnih kazal-
nikov ucinkovitosti [7]. V pricujo¢em delu smo kot
kazalnike ucinkovitosti delovanja proizvodnje izbrali:
Stroske, Produktivnost in Kvaliteto produktov. Izraun
kazalnikov ucinkovitosti smo povzeli po [1].
Proizvodni stroski (Costs) so dolo¢eni z enacbo (2):

total costs = 0.0536%}’20 - 0.0318iY19 +

44.79kgmolh "y, [0 0272 Vo9 + 0.06 2 Y3y +
0225 Y32+014 Y33+0 1785 Y34+
0. 304 — Y35 + 0. 229 S5 Yae] + 4. 54 XMV8
10.22 5 V57 + 0.145 -5 Vas + 0.178 -5 V5] (2)

kjer oznaka Y predstavlja 41 merilnih signalov. V prvem
delu enacbe (2) so predstavljeni obratovalni stroski kom-
presorja, v drugem delu so stroski dela s paro, v tretjem
so vsebovani stroski ¢iS€enja in na koncu Se izgube med
proizvodnjo.

Produktivnost procesa (Production) je ocenjena preko
merilnega signala Stipper underflow (Steam 11), enacba
3):

Production = Y7 3)

Kvaliteta (Quality) pa je dolocena preko merilne
veli¢ine, ki predstavlja odstotek komponente G v pro-
duktu G component, enacba (4):

Quality = Yo )

Na nizZjem nivoju vodenja je bila uporabljena regu-
lacija, ki jo je predstavil Larsson s sod. [2]. Izmed
41 merljivih spremenljivk so izbrali 9, ki jih regulirajo.
Pri tem so predpostavili, da lahko ostale tri manipulati-
vne spremenljivke brez posledic nastavimo na konstantne
vrednosti. Izbrani regulacijski signali so predstavljeni v
tabeli 1, v kateri so predstavljena tudi njihova obmocja
delovanja, skupaj z njihovimi srednjimi vrednostmi.

Tabela 1: Regulacijski signali, povzeto po [2].

SP | Regulacijski
signal

Obmocje
(Mode 1)

R; | Y17 — Production (m?)

Ry | Y15 — Stripper level (%)

Rs | Y15 — Separator level (%)
R, | Ys —Reactor level (%)

Rs5 | Y7 —Reactor pressure (kPa)
Rg | Y40 —Mole % G in product
R7 | Y31 — %C in Purge

Rg | Y5 —Recycle rate (kscmh)
Rg | Yy —Reactor temp. (°C)

[18 —37] (22.89)
[30 — 100] (50)
[30 — 100] (50)
[50 = 100] — (65)
[- — 2985] (2800)
[0 - 100] (53.8)
[0 - 100] (13.1)
[18-331(322)
[- - 150] (122.9)

Iz vidika proizvodnega vodenja imamo tako sistem
z devetimi vhodi (Ref), s katerimi Zelimo vplivati na
potek proizvodnje tako, da zagotovimo ¢imboljSe vred-
nosti kazalnikov. Shema takega proizvodnega sistema je
prikazana na sliki 2.
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Slika 2: Shema proizvodnega modela.

3 Modeliranje proizvodnega modela

3.1 Vhodno-izhodna analiza

Za lazje nacrtovanje vodenja takega procesa bi bilo
primerno reducirati vhodne (manipulativne) spre-
menljivke na enako Stevilo, kot imamo izhodov. V ta
namen smo izvedli vhodno-izhodno analizo. Sistem
analiziramo tako, da preucujemo vpliv posameznih
vhodov na vsakega izmed treh izhodov (kazalnike
pPD. Med tem, ko spreminjamo izbrani vhod, ostale
vhode drzimo na srednjih vrednostih (tabela 1). Poteki
vhodnih signalov so doloceni glede na omejitve, ki so
predstavljene v tabeli 1. Poleg tega je potrebna posebna
pazljivost pri izvajanju teh eksperimentov, saj lahko hitro
sistem privedemo do nedovoljenih notranjih stanj, ki
povzrocijo samozaustavitev tovarne.

Obstaja ve¢ metod, ki na statistini osnovi dolo¢ajo
korelacijo med vhodnim in izhodnim signalom. Upora-
bili smo krizno korelacijo, enacba (5). Krizna ko-
relacijska funkcija podaja stopnjo podobnosti med dvema
signaloma. Poleg tega, smo dolocali tudi korelacijske ko-
eficiente (KK), ki podajajo kvatitativno mero podobnosti
med dvema signaloma.

Zf

i=—00

(fxg)(k g(k +1) (5)

Za primer je na sliki 3 prikazan odziv posameznih
izhodov, ko spreminjamo prvi vhodni signal (12;). Pod
vsakim izhodnim signalom lahko opazimo tudi ko-
relacijsko funkcijo, skupaj s korelacijskim koeficientom.
Opazimo lahko, da korelacijska funkcija in koeficient
kaZeta na precej mocno povezavo na relaciji med vhod-
nim signalom in kazalnikoma Production in Costs.

Preko omenjene analize opazimo predvsem visoko
stopnjo ujemanja med slede¢imi vhodnimi in izhodnimi
povezavami: a) Production < Production & Costs,
b) Mole % G in product < Quality & Costs in ¢)
Recycle rate <+ Costs.

V nadaljevanju smo se tako usmerili na poudarjeno
analizo teh povezav. Preden se lotimo modeliranja je
seveda potrebno preveriti linearnost sistema. Nelin-
earnost procesa lahko prikaZzemo tako, da prikaZemo
odzive procesa na enak vhodni signal v razli¢nih po-
dro¢jih. 'V naSem primeru sicer ni mogoce izvesti
takega preizkusa prav v celotnem podrocju, saj lahko v
dolo¢nem podrocju tak signal privede proces v nedovol-
jeno notranje stanje. Zopet prikazimo le test, ki se nanasa
na vpliv vhodnega signala R;, slika 4. Opazimo lahko,
da obstaja nelinearna povezava do kazalnika, ki oznacuje
stroske (Costs). Ojacenje se za razlicna podrocja delo-
vanja precej spreminja (do dvakratne vrednosti).
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Slika 3: Spreminjanje vhodnega signala SP 1.
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Slika 4: Spreminjanje vhodnega signala SP 1 — test lineranosti.

3.2 Model nevronske mreze

Ugotovili smo, da so nekatere vhodno-izhodne povezave
nelinearne, tako moramo to upoStevati pri njihovem mod-
eliranju. Kot primerno orodje za modeliranje nelin-
eranih multivariabilnih dinami¢nih sistemov se izkaZejo
nevronske mreze [8].

U¢no mnozico (identifikacijske podatke), prikazana na
sliki 5, smo dobili s simulacijskim modelom procesa. Sis-
tem smo vzbujali z nakljunimi signali spremenljive am-
plitude, tako da smo poskusali zaobjeti ¢cimvec¢ informa-
cije o dinami¢nem obnaSanju procesa. Zopet so poteki
vhodnih signalov dolo¢eni glede na omejitve iz tabele 1
ter tako, da sistem ne privedemo v nedovoljena notranja
stanja.

Pri identifikaciji smo uporabljali programsko opremo
Neural Network Toolbox za Matlab [9]. Za vsak
izhodni signal (Production, Costs in Quality), kjer
na vsakega izmed njih vplivajo trije vhodni signali,
zgradimo svojo mrezo. Odlocili smo se za nevronske
mreZe z vecnivojskim parceptronom, z enim skritim nivo-
jem. Preden uporabimo podatke iz u¢ne mnozice.
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Slika 5: U¢na mnoZica.

Po iterativnem postopku identifikacije in vrednotenja
smo izbrali naslednje nevronske mreZe:

e Mreza do izhoda Costs — Slika 6. Uporabljena sta
bila dva nevrona, regresorji pa so doloceni iz treh za-
kasnjenih vhodnih in izhodnih vzorcev. Upostevali
smo tudi zakasnitev enega vzorca.
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MRSE = 144754.1024
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Slika 6: Validacija — C'osts. Eno- in ve¢-koracna predikcija.

e Mreza do izhoda Production - Slika 7.
Uporabljena sta bila dva nevrona, regresorji pa
so doloceni iz §tirih zakasnjenih vhodnih in izhod-
nih vzorcev. Iz predhodne analize smo opazili
direktno povezavo med kazalnikom Production



in vhodom R;, kar smo vnaprej upostevali pri
definiranju strukture mreze.
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Slika 7: Validacija — Production. Eno- in ve¢-koracna predik-
cija.

e MrezZa do izhoda Quality — Slika 8. Uporabljena sta
bila dva nevrona, regresorji pa so doloceni iz treh za-
kasnjenih vhodnih in izhodnih vzorcev. Upostevali
smo tudi zakasnitev enega vzorca. Iz predhodne
analize mo opazili direktno povezavo med kazal-
nikom Quality in vhodom Rg, kar smo vnaprej
upostevali pri definiranju strukture mreZe.

Parametre mreZze smo dolo¢ili z Levenberg-
Marquardtovo metodo. V grafih na slikah 6-8 so
prikazani odzivi mreZ na dane vhodne signale dolocene
z enokorac¢no predikcijo (zgornji grafi) in nato Se z simu-
lacijo (spodnji graf). Originalni signali so predstavljeni
s prekinjeno ¢rto. Modeli so ovrednoteni preko cenilk
vsote kvadratov napake, ki so prikazani na grafih na
desni strani slik.

4 Zakljucek

V delu je predstavljena problematika modeliranja
proizvodnih sistemov na nivoju proizvodnega vodenja.
Na simualcijskem modelu procesa TE je bila izvedena
analiza vhodnih in izhodnih povezav in na osnovi le-te
je bil naértovan model. Ker se je izkazalo, da imamo
opravka z nelinearnimi povezavami, so bile pri tem
uporabljene nevronske mreZe.
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Slika 8: Validacija — Quality. Eno- in vec-korac¢na predikcija.
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