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Prikazana je metoda vodenja stupnjevito povezanih procesa izmjene topline sa zadatkom strogog
odrzavanja vrijednosti izlazne varijable unutar zadanih granica.

Kapljevina niskog vrelista ulazi u sljededi stupanj procesa, pri ¢emu je potrebno precizno odrza-
vanje temperature u blizini vrelita, uz zahtjev da se vrijednosti izlazne varijable mijenjaju unutar
granica = 0,3 °C od vrijednosti temperature u radnoj tocki.

Tradicionalno vodenje ostvareno automatskom stabilizacijom temperature dopunjeno je origi-
nalno zamisljenim vodenjem stupnjevito povezanih procesa izmjene topline. Vodenje na unapri-
jednom nacelu ostvareno je primjenom inverznog statickog modela procesa. Projektirani sustav
za vodenje procesa u dva stupnja pokazao se fleksibilnijim i djelotvornijim prilikom promjena op-
terecenja (tereta) u odnosu na vodenje procesa standardnim metodama. Poboljsanje vodenja
ostvareno je primjenom generickog neuralnog modela procesa razvijenog pomocu neuralne
mreze.

Kljuéne rijeci: Izmjenjivac topline, dinamicki model procesa, neuralna mreza, vodenje generickim

modelom

Uvod

Regulacija temperature u vecini procesa obic¢no je jedno-
stavna za izvedbu. Medutim, postoje procesi u kojima je
precizna regulacija temperature vrlo vazna, a izvedba susta-
va za vodenje nije jednostavna za provedbu. Primjeri su re-
gulacija temperature vrlo egzotermnih kemijskih reakcija,
pojedinih procesa destilacije i kristalizacije ili Sarznih sterili-
zatora.

Tijekom proteklih godina ostvaren je velik napredak na
podrucju mjerenja temperature, statisticke analize, racu-
nalnog vodenja i teorije vodenja. Dobro razumijevanje i
odgovarajuca primjena novih tehnologija moze donijeti ve-
like koristi. Bolja regulacija temperature znaci vecu sigur-
nost, vecu djelotvornost i kvalitetu konac¢nog proizvoda.’

U ovom radu prikazuje se razvoj metode vodenja pomocu
generi¢kog modela procesa kojim se ostvaruju poboljsanja
vodenja procesa sto ih karakteriziraju velike vremenske
konstante i zadrske. Model procesa izgraden je pomocu ne-
uralne mreze. Razvijena metoda eksperimentalno je pro-
vjerena na laboratorijskom izmjenjivacu topline u kojem je
potrebna precizna regulacija temperature na uskom tem-
peraturnom podrucju.

Vodenje procesa temeljeno na modelu (engl. model-based
control = MBC) podrazumijeva model procesa sto je ekspli-
citno ugraden unutar algoritma za vodenje. U primjeni au-
tomatskog vodenja modeli procesa sluze se za ugadanije re-
gulatora te kod projektiranja inferencijskih regulatora (regu-
latora kod kojih se primjenjuju sekundarna mjerenja). Kod
dinamickog optimiranja modeli se primjenjuju za pred-

vidanje vladanja procesa, proracun regulacijskog djelovanja
i za odredivanje tocke lokalnog optimuma. Pri primjeni, uz
postojeca ogranicenja u procesu, glavni je ekonomski krite-
rij. Strategija vodenja kemijskih procesa tradicionalno se
razvija pomocu jednostavnih linearnih dinamickih modela
procesa. Premda su takvi modeli Cesto zadovoljavajudi, po-
stoji mnogo procesa za koje linearni modeli nisu dovoljno
dobar temelj za projektiranje vodenja. Istodobno, pove-
¢anjem djelotvornosti procesnih racunala zahtijevima za
boljim vodenjem nelinearnih procesa moze se udovoljiti
primjenom naprednih strategija vodenja.?

Na slici 1 dan je nacelni prikaz vodenja temeljenog na mo-
delu procesa. Pomoc¢u modela procesa regulator proracu-
nava upravljacko djelovanje potrebno da se vodena vari-
jabla vlada na Zzeljeni nacin. Oznaka C; oznacuje inverzni
model procesa kojim se racuna regulacijsko djelovanje po-
trebno da se odabrani izlazi procesa dovedu do zeljene ili
optimalne vrijednosti. Ako je model savrsen i ne postoje
ograniCenja, ostvareno je valjano vodenje. Ipak, u praksi
niti jedan model nije savrsen pa je nuzan odreden oblik po-
vratne korekcije. Razlika e, izmedu modela y,, i izlaza iz
procesa y sluzi za ugadanje povratnog djelovanja regulatora
c u bloku C,. Odabir strukture modela, algoritma vodenja,
mehanizma ugadanja i parametara dovela je do niza razlici-
tih izvedbi regulatora. Struktura modela od primarnog je
znacenja, pa se prema vrsti modela izvodi i klasifikacija.3

Raznovrsne tehnike vodenja temeljenog na modelu kao $to
su dinamicko matri¢no vodenje (engl. dynamic matrix con-
trol — DMQ),* modelsko algoritamsko vodenje (engl. model
algorithmic control — MAC)> i vodenje temeljeno na unu-
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tarnjem modelu (engl. internal model control — IMC)¢ poka-
zale su se djelotvornim u industrijskoj primjeni. Vodenje
temeljeno na generickom modelu (engl. generic model
control — GMC) omogucuje da se linearni i nelinearni mo-
deli procesa ugrade izravno u strukturu algoritma vodenja.
Na taj se nacin ostvaruje bolje vodenje jer se u algoritam
vodenja ugraduju precizniji modeli procesa. Lee i Sullivan’
prikazali su temeljna nacela primjene regulatora koji
omogucuju upotrebu nelinearnih matematickih modela za
aproksimiranje vladanja procesa. Tehnika GMC u praksi se
primjenjuje za regulaciju vrijednosti pH, regulaciju procesa
destilacije i susenja te procesa u kemijskim reaktorima i vi-
sokim pecima.s?
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Slika 1 - Osnovna zamisao vodenja temelienog na modelu
procesa

Fig. 1 - The basic concept of model-based control

Klasi¢no vodenje temeljeno
na generickom modelu

Dinamicki model procesa moze se opisati skupom diferen-
cijalnih jednadzbi:

y="1(udt0) (M

pri cemu je y vektor izlaza procesa, u vektor ulaza proce-
sa, d vektor poremecaja, t vrijeme i © vektor parametara
modela. Opcenito, f iskazuje nelinearnu funkcionalnu ovi-
snost. U prikazanom sustavu pretpostavlja se da je broj ula-
za i izlaza procesa isti, no metoda nije ograni¢ena samo na
takve sustave.”

Druga komponenta algoritma definira se kao referentni su-
stav r(y). Referenti sustav definira zeljenu brzinu promjene
izlazne varijable y.:

. ¥ (2)
r(y)ZYref =K1(Yref _y)+K2f(Yref _y)dt/
0

pri cemu je t, trenutno vrijeme, a K i K, su parametri kojima
se opisuje Zeljeno vladanje procesa.

Tako formuliranim jednadzbama Zeli se postici:®
(a) da se sustav sto prije dovede do radne tocke,
(b) da se ukloni preostalo regulacijsko odstupanje (offset).

Vodenjem je, dakle, potrebno osigurati da brzina promjene
izlazne varijable prati zeljenu referentnu trajektoriju:

y = )./ref (3)

Iz jednadzbi (1) i (2) dobiva se:

k (4)
fy,u,d t Q=K;(y, — )+ K, [ (yer — ydt
0

Pravilo vodenja koje je potrebno proracunati u svakom
diskretnom koraku za upravljive ulaze, u, predstavlja skup
nelinearnih algebarskih jednadzbi.

Ako postoji neslaganje izmedu vladanja predvidenog mo-
delom procesa i vladanja realnog procesa, ono ce se kom-
penzirati integracijskim djelovanjem regulatora. Integracij-
ski ¢lan, osim sto osigurava korekciju nesavrsenosti modela,
uklanja i preostalo regulacijsko odstupanje.

Opis i matematicki model procesa

Na slici 2 pojednostavljeno je prikazan dvostupnjeviti iz-
mjenjivac topline kao procesni prostor u kojem se provodi-
lo eksperimentalno istrazivanje.’® Eksperimentalni postav
odabran je na temelju simulacijskog istrazivanja koje je po-
kazalo da ce izvedba procesa u dva stupnja omoguciti
ostvarenja zadanih kriterija. Upravljive ulazne varijable su
snage grijala Py, i Py, te protok rashladne kapljevine kroz
zavojnicu/plast g. Izlazne varijable koje je potrebno odrza-
vati na referentnim vrijednostima su temperatura kapljevi-
ne u izmjenjivacu topline T-1, Ty, i temperatura kapljevine
na izlazu iz zavojnice u izmjenjivacu topline T-2, Tg,,. Glav-
na poremecajna varijabla jest protok kapljevine kroz sustav
q,. Protok kapljevine utjece na toplinsku akumulaciju u oba
spremnika te ovisi o tlaku u sljede¢em stupnju procesa.
Ostale poremecajne varijable su: oscilacije temperature
pojne kapljevine na ulazu u izmjenjivac topline T-1, Try; i
protok pojne kapljevine ;. Strukturni prikaz modela pro-
cesa Sto opisuju uzrocno-posljedi¢no djelovanja karakteri-
sticnih veli¢ina prikazan je na slici 3.

qri T =

Hri g T

Slika 2 — Prikaz dvostupnjevitog izmjenjivaca topline

Fig. 2 — Two-stage heat exchanger

Sustav za vodenje procesa

Procesi izmjene topline u oba stupnja odvijaju se u sprem-
nicima $to su opremljeni rashladnom zavojnicom i pla-
Stom, elektri¢nim grijalima i mjesalima. Laboratorijski ure-
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Slika 3 - Strukturni prikaz modela dvostupnjevitog izmjenjivaca topline

Fig 3

daj opremljen je odgovarajucim osjetilima, mjernim pret-
vornicima i izvr$nim spravama koji su povezani sa suvreme-
nom jedinicom za vodenje (Honeywell UMC-800).

Standardne metode vodenja procesa

U prvom je koraku istrazivana moguc¢nost reguliranja tem-
perature u jednom stupnju, uz standarnu PID regulaciju i
upravljanje snagom grijala. Sustav je zatim nadograden re-
gulacijskim krugom za protok rashladnog medija. Time je
ostvarena primjena tzv. "split' ("duplex") tehnike vodenija.
Regulacijski krug za odrzavanje stalne razine kapljevine u
spremniku zasebno je izveden i ugoden.

Unaprijedno vodenje

Daljnjim istrazivanjem vodenja procesa ostvarena je jedini-
ca koja djeluje unaprijedno. Kao potpora vodenju sluzi in-
verzni staticki model procesa kojim se odreduje referentna
vrijednost regulirane temperature u prvom stupnju Ty .
Model je izveden unaprijednom statickom neuralnom mre-
zom. Ovaj oblik unaprijednog djelovanja moze se prikazati
sliede¢om ovisnosti:

T11 ref = fq,, Ts20, refr Pri2) (5)

— Structural scheme of the two-stage heat exchanger model

Genericki neuralni model

Dinamicki neuralni modeli mogu biti interno ili eksterno
rekurentni. Interno rekurentni modeli jesu sustavi diferenci-
jalnih jednadzbi ¢ije je parametre potrebno odrediti. U lite-
raturi postoji niz metoda za njihovo ucenje (‘on-line" i
"off-line"). Te su metode relativno kompleksne jer moraju
savladati niz prakticnih problema kao sto je moguca nu-
mericka nestabilnost ili problem gubitka informacija o vre-
menski udaljenim karakteristikama (nestajanje gradijena
ta).""

Stoga je jednostavnije primijeniti eksterno rekurentni dina-
micki neuralni model.” Takav se model naziva jos$ neuralni
model u prostoru stanja ili kanonski neuralni model,'2'3 a
matematicki se opisuje kao:

dx _ (6)
i f(x,u)

Neuralna mreza daje desnu stranu izraza (6) kao funkciju
varijabli stanja i ulaznih varijabla, slika 5.

Vodenje generickim neuralnim modelom

Bududi da se mjerenjem dobivaju vrijednosti varijabli stanja
u pojedinim vremenskim intervalima, za ucenje mreze vre-
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Slika 5 - Kontinuirana eksterno rekurentna neuralna mreZa
Fig. 5 — Continous external reccurent neural network

menske se trajektorije deriviraju. Prije toga se obraduju po-
mocu funkcije "spline". Mreza potom uci staticku relaciju
jednom od standardnih metoda jer je sustav opisan jed-
nadzbom (6) autonoman."

Za odrzavanje vodene varijable na konstantnoj vrijednosti,
pri upotrebi neuralnog modela, potrebno je udovoljiti slje-
dec¢em uvjetu:

dx;

i f - (7)
pm fi(x,u)=0

Kako bi se ostvarilo vodenje generi¢kim neuralnim mode-
lom, potrebno je odabrati elemente vektora u, kojim ée se
odrzavati x; te izraziti eksplicitno u; iz izraza (7). Pri primjeni
unaprijedne neuralne mreze algoritmom povratnog pro-
pagiranja analiticki se definira derivacija izlaza mreze s
obzirom na odredeni ulaz:"4

d[fi(x,u)]_ ) (8)
du. 8

1

KOORDINACTISKA JEDINICA

Preuredivanjem i dodavanjem korekcije konacno se do-
biva:

Vodenje se u praksi provodi pomocu algoritma koji je dan u
diskretnom obliku tako da se u svakom diskretnom koraku
n prijasnjoj vrijednosti upravljacke velicine dodaje izracu-
nata korekcija za sljedeci vremenski interval:

u(n) = u(n-1) + Au(n). (10)

Vrijednost korekcije ¢ini razliku upravljackog djelovanja
izmedu dva uzastopna diskretna koraka:

u(n) = AuNN)[1 + K, Ae(n) + Kye(nAt(n)l,  (11)

pri ¢emu su:
ref

en) = x; —x(n) (12)
en —1) = x —x -1 (13)
Ae(n) = e(n) —e(n-1) (14)

Za proracun korekcije na temelju neuralnog modela rabi se
odgovarajuci element Jacobijeve matrice:

_ A (15)

e = Dowifi (1= 1) > wif (1= f)d,  (16)
j k
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pri cemu su w maseni faktori, f prijenosna funkcija neurona,
ad je Kronckerova funkcija za k-ti ulazni neuron. Indeksi i, j
i k predstavljaju redom ulazni, skriveni i izlazni sloj mreze.
Kao prijenosna funkcija sluzi logisticka funkcija koja se
moze opisati:'!

1
f - (17)
1% (netp ) ,]+ e—netp
net, = Exp_7wp_1 + Wopq (18)
Xy = fp(netp) (19)

Promjena upravljackog djelovanja racuna se kao:

AUNN (n) = uNN (n) — uNN (n-1) (20)
ref _ _
NN y= BT g 20
gri(n)
dMWNn == fo(n—="1—f.(n—2) +uNN(n—2) (22)
giln =1

Proracun zapocinje za vrijednostin = 0in = 1 s unaprijed
zadanim konstantnim vrijednostima upravljacke varijable.

Izgradnja modela neuralne mreze

Za izgradnju neuralne mreze primijenjeno je kaskadno
ucenje Sto se temelji na metodi "cascade-correlation lear-
ning'. Ucenje mreze pocinje bez skrivenih neurona (pro-
cesnih elemenata). Jedine veze su izravne veze izmedu
ulaznog i izlaznog sloja. Skrivene jedinice se zatim dodaju
jedna po jedna. Skriveni neuroni primaju ulaze iz svih pret-
hodnih skrivenih neurona, kao i iz ulaznog vektora. Drugim
rijeCima, skriveni sloj ima kaskadne veze.'s

Osnovni oblik kaskadno-korelacijskog algoritma poucava-
nja djeluje na sljededi nacin:

1. Poucavanje izravnih veza od ulaznog sloja i biasa do
izlaznog sloja. Poucava se za unaprijed definiran broj itera-
cija ili sve dok se RMS izlazne pogreske ne stabilizira.

2. Iteracijski se izvode sljededi koraci:

— Ucenje novoga skrivenog neurona da bi se maksimirala
korelacija izmedu njegovog izlaza i iznosa ostatka pogreske
na izlazu za trenutacni vektor koji se poucava. Skrivena je-
dinica koja jos nije uvjezbana naziva se "kandidatom". Kad
se poucavanje stabilizira, ili nakon zadanog broja iteracija,
poucavanje se zaustavlja za dolazece veze na taj procesni
element. U ovoj tocki se za skriveni procesni element kaze
da je "prihvacen";

— Povezivanje novo prihvacene skrivene jedinice na sve
neurone u izlaznom sloju i iniciranje tezina tih veza;

— Ucenje masenih fakora svih veza od ulaznogsloja, biasa i
prihvacenih skrivenih jedinica do izlaznog sloja.

Iteracija se ponavlja sve dok kriterij izvedbe mreze (npr.
RMS pogreska na skupu podataka za testiranje) vise ne po-
kazuje poboljsanje.

Za primjenu vodenja generickim modelom i izgradnju neu-
ralne mreze iskoristena su prethodno provedena eksperi-
mentalna istrazivanja dinamickog vladanja procesa. Ulaze

u mrezu cine: protok procesne kapljevine g,, trenutacna
temperatura kapljevine u prvom stupnju Ty, trenutacna
temperatura na izlazu iz drugog stupnja T,,, i upravljacko
djelovanje regulatora u drugom stupnju Py,. Izlaz je vre-
menska derivacija trenutane temperature na izlazu iz dru-
gog stupnja. Skriveni sloj mreze cini 19 neurona. Interval
uzorkovanje podataka iz procesa je 5 sekundi. Parametri
izgradene neuralne mreze dani su u tablici 1. Usporedba
eksperimentalnog odziva i odziva dobivenog modelom ne-
uralne mreze na karakteristicne promjene protoka q,, dana
je naslici 6.

Model je ugraden u strukturu algoritma za vodenje.
Upravljackom signalu koji dolazi iz neuralne mreze pribraja
se Pl djelovanje jedinice za vodenje koje sluzi za korekciju
nekonzistentnosti modela i realnog procesa, slika 4. Djeluje
se na snagu grijala P, u drugom stupnju T-2.

Tablica 1 — Parametri neuralne mreze

Table 1 — Neural network parameters
Avg. Max. Broj zapisa

ATz Abs. Abs. RMS Records
Ukupno 0,012705 0,390636 0,023078 1630
Overall
Ucenje 0,012471 0,390636 0,023281 1140
Training
Testiranje  0,013248 0,267649  0,022597 490
Testing

Avg. Abs. — srednja apsolutna pogreska izmedu ciljanog izlaza i predvida-
nja mrezom;

Max. Abs. — maksimalna apsolutna pogreska izmedu ciljanog izlaza i pred-
vidanja mrezom;

RMS — korijen srednje kvadratne pogreske izmedu ciljanog izlaza i pred-
vidanja mrezom;

Eksperimentalni rezultati

Pri istrazivanju postavljeni su strogi uvjeti odrzavanja tem-
perature na izlazu iz izmjenjivaca topline, Toq et min < Ts0,5
< Toorefma UZ zahtjev da se vrijednosti izlazne veli¢ine mi-
jenjaju unutar granica = 0,3 °C od vrijednosti temperature
u radnoj tocki. Radna tocka iznosila je 35 °C. Sustav Cini pet
regulacijskih krugova — regulatori temperature u oba stup-
nja, regulatori protoka pojne kapljevine i rashladne vode.
Zasebno je izveden i ugoden regulacijski krug $to se brine o
odrzavaniju stalne razine u prvom stupnju.

U svrhu proucavanja dinamickog vladanja procesa izazva-
ne su skokomicne promjene protoka procesne kapljevine
kroz sustav qy, razlicitih iznosa i smjerova na cijelom rad-
nom podrudju, slika 7.

Zatim je istrazeno vodenje procesa izmjene topline u jed-
nom stupnju uz primjenu standardnog regulatora PID i
primjenom "split'-tehnike. "Split'-tehnika vodenja obuhva-
tila je regulaciju snage grijala i kaskadnu regulaciju protoka
rashladne vode q;; pomocu regulacijskog ventila. Tempera-
turni odzivi prikazani su na slikama 8 i 9. Vidljivo je da
primjenom tih metoda jo$ nisu zadovoljeni zadani kriteriji.

Unaprijedni model, kojim se zadaje vrijednost radne tocke
u prvom stupnju ovisno o stanju toplinske akumulacije u
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drugom stupnju, softverski je ugraden u jedinicu za vo-
denje, kako je prikazano na slici 4. Primijenjeni modeli
neuralnih mreza razvijeni su pomocu programskog paketa
Neural Ware-Predict. Modeli mreza pretoceni su u Visual
Basic program na PC-u, koji komunicira s regulatorom Ho-
neywell UMC-800, slika 12.

Iz ostvarenih eksperimentalnih rezultata, slika 10, vidljiva
su poboljsanja dobivena upotrebom inverznog neuralnog
modela procesa. Oscilacije vodene varijable smanjene su
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Slika 8 — Odziv temperature kod vodenja procesa u jednom
stupnju (PID)
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Fig 8

na minimum, a pri karakteristicnim promjenama ulazne va-
rijable ostvaren je brzi odziv uz manje vrine vrijednosti.

U zadnjem koraku istrazivanja izgradeni genericki neuralni
model ugraden je u strukturu jedinice za vodenje. Odziv
karakteristicnih varijabli procesa primjenom vodenja gene-
rickim modelom prikazan je na slici 11. Na slici je vidljivo
da su oscilacije i vrSne vrijednosti tom metodom jos manje,
pa se postiglo djelovanje koje udovoljava postavljenim kri-
terijima.

T, vs.t
37
36,5
36
35,5
R == PP N
~ 34,5
B S B
33,5
33 T
20,00 40,00 60,00 80,00 100,00
t/min
Slika 9 - Odziv temperature kod "split' vodenja u jednom
stupnju
Fig. 9 — Controlled temperature response using one-stage

split control

T vs.t
™

26
25
50,00 70,00 90,00 110,00 130,00
t/min
Temperatura u prvom stupnju
Temperature response in the first stage
T vs.t
s2o0
37
36,5
36
35,5
o *®
L 35 A, " e _.,.J'\.-.
§ al v ¥
34,5
34
33,5
33
50,00 70,00 90,00 110,00 130,00
t/min

Temperatura u drugom stupnju
Temperature response in the second stage
Slika 10 — Odzivi kod "split-unaprijednog" vodenja + PID
Fig. 10 - Temperature responses using split-feedforward
+ PID control



N. BOLF: Vodenje procesa izmjene topline, Kem. Ind. 54 (9) 381-388 (2005)

387

TT1 vs. t
32

31 -—-\
30 \ / \

o \
27

26

25
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00

t/min

Temperatura u prvom stupnju
Temperature response in the first stage

T vs. t
37 s20
36,5
36
O 355
-~ N Sy
g P o v
34,5
34
33,5
33
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00
t/min

Temperatura u drugom stupnju
Temperature response in the second stage
Slika 11 — Odziv kod "split-unaprijednog" vodenja + PI-GNMC

Fig. 11— Temperature responses using split-feedforward +

PI-GNMC
VB.net
PROCES
Cw ]
-
Y
Honeywell o
UMC800 | E
Ethernet
(Modbus over TCPP)
A\

Slika 12 — Povezivanje regulatora i PC-a radi primjene neural-

ne mreZe
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Zakljucak

U ovom radu je prikazana primjena neuralnog generic¢kog
vodenja na primjeru izmjenjivaca topline. Izgradeni dvo-
stupnjeviti izmjenjivac topline na kojem se provodilo ekpe-
rimentalno istrazivanje i razvijeni sustav za vodenje procesa
izmjene topline u dva stupnja pokazao se prikladnim za
vodenje toplinskih procesa u kojima je potrebno ostvariti
stroge kriterije odrzavanja temperature.

Metoda vodenja ostvarena primjenom neuralnog generic-
kog modela relativno je jednostavna za primjenu. Gene-
rickim neuralnim modelom moguce je modelirati slozene i
vrlo nelinearne procese koje je tesko opisati standardnim

modelima, pa primjena neuralne mreze nalazi svoje oprav-
danje. Daljnja se istrazivanja, prema tome, mogu usmjeriti
prema procesima Cije se ponasanje moze opisati eksterno
rekurentnom neuralnom mrezom.
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Popis kratica i simbola
List of abbreviations and symbols

A povriina izmjene topline, cm?
heat exchange area, cm?

C specifi¢ni toplinski kapacitet, Jkg "K'
specific heat capacity, Jkg'K-!

d vektor poremecaja
disturbance vector

e vektor pogreske
error vector

f; prijenosna funkcija neurona
neutron transfer function

H+y, Hy, grijalo u posudi T-1i T-2
Heater in the vessel T-1 and T-2

K;, K,  vektori parametara GMC regulatora
GMC controller parameter vectors
m masa, kg
mass, kg
Py snaga grijala u prvom stupnju, W
heater power in the first-stage, W
P snaga grijala u drugom stupnju, W
heater power in the second-stage, W
pL tlak tereta, Pa
load pressure, Pa
r(y) vektor trajektorije referentne vrijednosti
referent trajectory vector
t vrijeme, s
time, s
Tr temperatura kapljevine u posudi T-1, °C
liquid temperature in the vessel T-1, °C
T temperature pojne kapljevine na ulazu T-1, °C
feeding liquid temperature T-1, °C
Tspo temperatura kapljevine na izlazu iz zavojnice u T-2, °C
liquid temperature at the spiral exit in T-2, °C
u vektor ulaza procesa
process input vector
) ukupni koeficijent prijenosa topline, Jmin-'cm-2K-"

overall heat transfer coefficient, Jmin-Tcm-2K-1
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Yp

y ref

vektor stanja procesa
process state vector

ukupni ulaz u neutron
overall input to the neuron

vektor izlaza procesa
process output vector

izlaz iz neurona
neuron's output

vektor Zeljene brzine promjene izlazne varijable
desired output variable change vector

volumni protok rashladne kapljevine, dm3min-!
cooling liquid voulume flow rate, dm3min-!

volumni protok procesne kapljevine kroz sustav,
dm’min-t

process liquid voulume flow rate through

the system, dm3min-'

volumni protok pojne kapljevine, dm3min-!
feeding liquid volume flow rate, dm3min-'

tezinski koeficijent mreze
network weight factor

Kronckerova funkcija
Kroncker's function

signal pogreske regulatora
controller error signal

gustoca kapljevine, gdm-
liquid density, gdm-3

vektor parametara modela
model parameter vector
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SUMMARY

Model-based Control of Heat Exchange Process

N. Bolf

Control of cascade-connected heat exchangers aiming to firmly maintain the value of output vari-
able within set boundaries has been researched in this paper. Traditional control realized through
automatic stabilization of the temperatures has been extended with originally designed control
system by setting the set points using model based control.

Awarm liquid with a low boiling point is fed into a distillation column where precise maintenance
of the temperature of the fed liquid close to boiling point is required. In the first stage, the liquid is
heated up to a temperature close to the desired output value, and in the second stage the final va-
lue is obtained within a permitted range of = 0.3 °C around the set-point. When the pressure
change occurs in the distillation column, the disturbance produces undesirable material and heat

imbalance.

In order to solve the task, a traditional process control has been conducted, thus gathering the
data needed for neural network application. Improvement in traditional process control has been
made through an aplication of neural network that represents an inverse process model behaving
in a feed forward principle. In order to realize improvement in performance of the control system,
a process control method has been developed using generic model control based on the neural

network model of the process.
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