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Abstract. Das Anaerobic Digestion Model 1 (ADM1,
[1]) ist das umfassendste Modell zur Biogasproduk-
tion. Es enthalt 32 dynamische ZustandsgréfRen aus
reinen Differentialgleichungen (DE) und 26 Zustands-
grolRen, sowie 8 algebraischen Variablen, die mittels
differential-algebraischen Gleichungen (DAE) beschrie-
ben werden. Es ist daher duBerst flexibel einsetzbar.
Das Modell selbst baisert auf Kinetiken erster Ordnung
bzw. Monod-Kinetiken. Die Komplexitat der Gleichungen
fuhrt in Simulationen und Optimierungen haufig zu nu-
merischen Problemen. Um die Biogasproduktion pradik-
tiv zu steuern, wurden vielfach Modellreduktionen oder
-abwandlungen vorgenommen. Darunter leidet die Ge-
nauigkeit der Vorhersagen und die Flexibilitat. Im folgen-
den Beitrag wird statt einer Reduktion der Modellstruktur
des ADM1 das Modell im vollen Umfang genutzt, um ran-
domisierte Datensatze zu erzeugen. Mithilfe dieser Da-
ten werden maschinelle Lernverfahren trainiert und im
Anschluss ein tiefes neuronales Netz (DNN) aufgebaut.
Es zeigt eine Uiber 99%-ige Ubereinstimmung zum ADM1
Modell, wenn lediglich Gleichgewichtszustande vorher-
gesagt werden, und eine 96.7%-ige Ubereinstimmung bei
Vorhersage zeitlicher Verlaufe des Methanstroms (riicy,).
Zudem wird gezeigt, dass das so erhaltene DNN zur Pro-
zesssteuerung verwendet werden kann. Es ist damit in
der Lage ein Auswaschen des Reaktors rechtzeitig zu ver-
hindern sowie einen zuvor eingestellten Bedarfsverlauf
von riicy, exakt nachzubilden. Damit bietet sich die Mog-
lichkeit zum Einsatz an flexibilisierten Anlagen, die ihre
Biogasproduktion am Preis der Strombdrse ausrichten.

Einleitung

Biogas wird durch den anaeroben Abbau von landwirt-
schaftlichen Substraten, wie Giille oder Pflanzenresten,
hergestellt. Der Prozess gliedert sich in fiinf Stufen:

Desintegration (A), Hydrolyse (B), Acidogenese (C),
Acetogenese (D) und der Methanogenese (E), den Pro-
zessablauf zeigt Abbildung 1. Mit Ausnahme der Des-
integration, katalysieren verschiedene Bakterienkonsor-
tien die jeweiligen Reaktionen.

Abbildung 1: Prozess der Biogasproduktion (leicht abgewan-
delt nach [1]).

Insgesamt werden 105 Parameter fiir die Beschrei-
bung benotigt. Entsprechende Berechnungen sind lang-
wierig und unterliegen numerischen Instabilititen. Ge-
naue Parameterkalibrierungen sind mit erheblichem
Aufwand verbunden [2, 3]. Fiir valide Vorhersagen iiber
Gasstrome sind diese jedoch erforderlich. Je nach An-
lage konnen die verwendeten Parameter stark vom rea-
len Zustand abweichen. Die eingeschrinkte Messbar-
keit der ZustandsgroBen limitiert zusétzlich die Identi-
fizierbarkeit der Parameter [4]. Grofle Konfidenzinter-
valle und Unsicherheiten im Prozess sind die Folge. Er-
gebnisse aus Optimierungen unterliegen damit starken
Schwankungen. Eine modellpridiktive Regelung (MPC
- model predictive control) von Anlagen ist daher mit
dem ADMI nur schwer umsetzbar. Alternativ haben
Autoren diverser Publikationen eingeschrinkte Model-
le oder andere Regler verwendet. So bspw. das Aci-
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dogenese / Methanogenese Modell (AM2) [5] oder ein
Modell der Totalalkalinitét [6], sowie Regler mit Fuzzy-
Logic [7]. Zwar sind einige Arbeiten der modellbasier-
ten Regelung mithilfe des ADM1 veroffentlicht (Loffler
2012, Cimatoribus 2009, Gaida 2012), allerdings gelten
hierbei ebenfalls die vorgenannten Herausforderungen
bei der Kalibrierung des ADM1. Weiterhin ist den Au-
toren keine industriell genutzte Strategie auf Basis des
ADMI bekannt.

Eine Alternative stellen die hier untersuchten Black-
Box (statistische) Modelle dar, die den Prozess als sol-
chen aufler Acht lassen. Fiir viele Anwendungen spielt
der eigentliche Prozess nur eine untergeordnete Rolle.
Fiir die Prozessregelung sind lediglich die Fithrungs-,
Stell-, Stor- und RegelgroBen relevant. In generischen
PID-Reglern wird die RegelgroBe in jedem Zeitschritt
neu mit der voreingestellten Fiihrungsgrofle verglichen
und demnach die Stellgrée beeinflusst. Der MPC ist
zusitzlich in der Lage, Vorhersagen tiber den Prozess zu
machen. Damit kann die Stellgrole in jedem Zeitschritt
beziiglich des gewiinschten zukiinftigen Regelgrofen-
verlaufs optimiert werden. Der Vorteil der MPC ge-
geniiber einer PID-Regelung besteht in der préadiktiven
Komponente, die kommende Ereignisse, wie bspw. ein
Prozessversagen, antizipieren kann. In Abbildung 2 ist
diese Form der Regelung schematisch dargestellt. Die
StellgroBen enthalten die manipulierten technischen Pa-
rameter im Prozess (Dilution), die RegelgroBen stel-
len die durch Messwerte belegbaren Prozessausgangs-
groBen (icy, ) dar. Prozessstdrungen, durch Messungen
oder (unerwiinschte) Nebenprozesse, miissen in der Re-
gelung ausgeglichen werden. Der Prozessausgang wird
riickgefiihrt und mit der Fithrungsgrofie (Referenzwert /
Idealverlauf) verglichen woraus eine Regelabweichung
bestimmt wird. Der Regler selbst kann dabei auf physi-
kalischen oder statistischen Modellen basieren.

Abbildung 2: Vereinfachtes Schema der MPC-Regelung.

Der MPC-Regler macht Vorhersagen zum Regelgro-
Benverlauf iiber einen gleitenden Zeithorizont. Die Op-
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timierung orientiert sich an einem vorgegebenen Ideal-
verlauf. Um moglich zeitgerecht auf Prozessstrungen
zu reagieren, muss die Stellgrofe schnell optimiert wer-
den. Die benannten physikalischen Modelle haben den
Nachteil, lediglich Subprozesse abzubilden oder durch
ihre Komplexitit und damit verbundene Triagheit dro-
hendes Prozessversagen nicht zeitgerecht antizipieren
zu konnen. Im Folgenden werden daher diverse maschi-
nelle Lernmethoden und neuronale Netze mit dem Ziel
verglichen, das ADM1 akkurat nachzubilden. Die ma-
schinellen Lernmethoden werden anhand verschieden-
der, durch das ADM1 generierter, Datensitze trainiert.
Um zu priifen welche Prozessgrofien (Stellgroflen) den
groBiten Einfluss auf den Methanmassenstrom (als Re-
gelgrofBe) haben, wird eine explorative Datenanalyse
(EDA) vorgeschaltet. Nachfolgend werden die relevan-
ten Prozessgrofien zufillig variiert und die Simulati-
onsergebnisse als Trainingsdatensitze genutzt. In einem
eingeschréinkten Datensatz wird die Dilutionsrate (Fiit-
terungsrate) limitiert, so dass es zu keinem Prozessver-
sagen kommen kann. In einem zweiten komplexen Da-
tensatz wird diese Einschrankung gelockert, so dass es
zu einem Auswaschen der Biomasse kommt. In einer
ersten Analyse werden nur die Gleichgewichtspunkte
vorhergesagt. Im Anschluss werden auch Zeitverlidufe
nachgebildet, die fiir einen Einsatz im MPC essentiell
sind. Dazu wird das maschinelle Lernverfahren ausge-
wihlt, welches die geringsten Abweichungen zeigt (Mi-
nimum residualen quadratischen Fehler - min(RSS)). In
der dargestellten Anwendung dient das Verfahren so-
wohl zur Regelung des Gleichgewichtszustandes (End-
punktregler), als auch zur kompletten Verlaufsregelung
des Methanstroms. Das Vorgehen ist in Abbildung 3 ge-
zeigt.

1 Material & Methoden

1.1 Datenvorbereitung & -analyse

Die Giite maschineller Lernverfahren héngt in erster Li-
nie von der Datenbasis ab. Die Simulation des ADM1-
Modells erfolgt in Matlab 2019a (auf Basis von [8]). Es
werden dafiir alle Eingangsparameter im ADM1 vari-
iert. Die Simulationen flieBen anschliefend in die EDA
ein, in der die Korrelation (Corr) zwischen den Ein-
gangsparametern untereinander und dem Gasstrom ana-
lysiert wird. Es gilt:

Cov(x,y)

_— 1
Var(x)Var(y) )

Corr(x,y) =
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Abbildung 3: Vorgehensschema zur Generierung des MPC-
Reglers.

Die Grenzen der Simulation bilden dabei die theo-
retischen Parametergrenzen. In Tabelle 1 sind die Wer-
tebereiche der relevanten Eingangsgrofien gezeigt.

Parameter min max

Dilution (dil) le2h~! | 5e-2/2e-1 k7!
Kohlenhydratanteil (ch) | 0 % 100 %
Proteinanteil (pr) 0% 100 %
Lipidanteil (i) 0 % 100 %

Tabelle 1: Randbedingungen fiir die Simulationsdaten.

Im eingeschriankten Datensatz kommt es unter kei-
nen Umstdnden zu einem Prozessversagen, da keine
Bakterien ausgewaschen werden. Die obere Grenze der
Dilution wird auf 5e¢ — 2 limitiert. Fiir den komple-
xen Datensatz ergibt sich unter Umstéinden ein Auswa-
schen der bakteriellen Masse und damit ein Einbruch
der Gasproduktion. Fiir beide Datensédtze werden ins-
gesamt 12.000 Punkte zufillig innerhalb der Grenzen
mittels ADM1 simuliert und der Methanmassenstrom
(ricp,) zeitlich aufgezeichnet. Es wird fiir die Datener-
zeugung das Standardsubstrat aus Batstone et al. ver-
wendet, die Substratanteile werden jedoch (proteins -
pr, carbohydrates - ch, lipids - /i) ebenso wie die Dilu-
tionsrate (dil) variiert.
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Die diversen Wertebereiche der Einflussgrof3en ma-
chen eine Skalierung vor dem Training notwendig.

1.2 Werkzeuge & Bibliotheken

Alle im Folgenden gezeigten Berechnungen finden un-
ter Windows10 Enterprise (Version 1903) auf einem 64-
Bit-System mit Core i7-6600 Kern und 2.6 GHz statt.
Die GroBe des Arbeitsspeichers betriagt 16 GB.

Fiir die verwendeten Programme und Werkzeuge
siche Tabelle 2. Matlab dient lediglich der Simulation
der Daten mit dem ADMI1. Andere Operationen fin-
den in Python innerhalb der Anaconda-Umgebung statt.
Bei den Regressionen handelt es sich um lineare Re-
gression (LR), polynomische Regression (PR), Kernel-
Ridge Regression (KRR) und Random Forest (RF). Bei
den polynomischen Regressionen wird ein Polynom 6.
Grades verwendet. Die verwendeten neuronalen Net-
ze werden mit NumPy (Ein-Schichten Netz) bzw. Py-
torch (Multi-Schichten Netz) aufgebaut. Fiir die Vali-
dierung der einzelnen Modelle werden jeweils 10 %
der Daten als Testdatenset zuriickgehalten. Trainings-
und Testdaten werden dabei zufillig ausgewaihlt. Alle
Optimierungen werden unter denselben Bedingungen
in Python durchgefiihrt. Die Optimierung des ADM1
wird iiber eine Schnittstelle (Matlab-Kernel) zwischen
Python und Matlab realisiert. Die lineare Optimierung
wird mit 20 verschiedenen Startwerten aufgerufen und
die erhaltenen Ergebnisse miteinander verglichen.

Programm Werkzeug Funktion

Matlab (9.6.0) | odelSs-solver Simulation

Python (3.7.1) | scikit-learn (0.22.2) | Regression

- NumPy (1.17.0) Arrayoperation

- PyTorch (1.4.0) Neuronale
Netze

- BFGS | shgo-sobol | Optimierung
lokal / global

Tabelle 2: Verwendete Werkzeuge bzw. Bibliotheken in Matlab
und Python.

1.3 Neuronale Netze

Die verwendeten neuronalen Netze lassen sich in zwei
grundlegende Topologien einordnen. Im einfachsten
Fall ist lediglich eine Schicht enthalten (Verbindung
Input- und Output layer - NN). Es werden nur lineare
Beziehungen zwischen Ein- und Ausgabe ermittelt. Um



die Vorhersagegenauigkeit zu steigern werden schritt-
weise Hidden Layer zugefiigt (H,' in Abbildung 4).
Diese erhohen den Grad der Nichtlinearitéit. Die Star-
ke (bspw. wy 1) der Verbindungen zwischen den Knoten
determiniert die Aktivierung des Neurons. Die einzel-
nen Werte flieBen in die Gewichtsmatrix W ein. Eine
Aktivierung findet statt, wenn die Werte einen Schwel-
lenwert, den bias (b), iiberschreiten.

Hidden
layer H)!

Output
layer

Abbildung 4: Tiefes neuronales Netz zur riicyy, - Vorhersage.

Die Netze werden durch die Optimierer Adam und
SGD (stochastic gradient descent) trainiert. Die Verlust-
funktion ist in beiden Féllen der RSS (Gleichung 2). Sie
wird ebenso, mit Ausnahme der KRR, auch fiir die Re-
gressionen bei scikit-learn verwendet.

n

RSS =Y (cm, i —thcny i)
i=1

2

Der Index i repridsentiert den jeweiligen Daten-
punkt (n = 12.000). Wihrend riicy, ; den wahren (durch
ADMI1 simulierten) Prozessausgang darstellt, handelt
es sich bei ricy, ; um den modellseitig ermittelten Me-
thanmassenstrom. Fiir die KRR wird ein Regularisie-
rungsparameter @ zur Gleichung 2 hinzugefiigt, dieser
bestraft die Anzahl der Koeffizienten c,, (die Komplexi-
tit).

n

RSSiy = Y ((rchy i — tircr,i)* + 0t(cp)?)
i=1

3)

Die in der Optimierung beriicksichtigten Parameter
sind einerseits die Eintrdge in der Gewichtsmatrix W
und andererseits die bias-Terme b. Es ergibt sich damit
fiir den Fall eines Input- und eines Output-layers fol-

TilcH,,
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gende Gleichung:
mce, i = wi1li;+wi 2ch +wi 3pri+wiadili+ b (4)

Das im Folgenden verwendete tiefe neuronale Netz
(DNN) enthilt acht Hidden Layer (als H)* in Abbildung
4 dargestellt).

2 Ergebnisse & Diskussion

In dem hier dargestellten Szenario wird ein MPC-
Regler auf Basis eines Black-Box Modells betrieben.
Das ADMI1 (im Realfall der Biogasreaktor) entspricht
der Regelstrecke, die technischen Parameter (wie z.B.
dil) den StellgréBen und ricy, der RegelgroBe. Ein
gravierender Nachteil neuronaler Netze ist die man-
gelnde Extrapolierbarkeit, da ihre Giiltigkeit im All-
gemeinen auf den Raum der Datenaufzeichnung be-
schrinkt ist. Die mangelnde Extrapolierbarkeit gilt je-
doch hierbei ebenfalls fiir das ADM1. Die Kalibrierung
von Parametern muss fiir jede Anlage neu erfolgen,
mit den eingangs beschriebenen Problemen der Nicht-
Identifizierbarkeit einzelner Parameter und den daraus
folgenden Unsicherheiten bei der Optimierung. Trotz-
dem gelten die hier dargestellten Ergebnisse lediglich
als Proof of Principle. Sie zeigen, dass sowohl maschi-
nelle Lernverfahren als auch neuronale Netze die Ge-
nauigkeit der Vorhersagen des ADM1 erreichen kon-
nen. Zudem wird aufgezeigt, dass die Rechenzeiten fiir
die Optimierung deutlich geringer sind. Im Anschluss
wird das tiefe neuronale Netz (DNN) genutzt, um mit
dessen Hilfe die Dilution entsprechend voreingestellter
Idealverlidufe des Methanstroms zu optimieren. Wie ab-
schlieBend gezeigt, lasst sich damit ein Auswaschen der
Anlage praventiv verhindern.

2.1 Datenvorbereitung & -analyse

Die Verteilung der skalierten Eingangswerte, die eine
gleichmifige Abdeckung des Raums deutlich macht,
ist in Abbildung 5 dargestellt.

Die Skalierung erhoht die Wahrscheinlichkeit der
Konvergenz im Trainingsprozess. Es ist allerdings dar-
auf zu achten, dass fiir eine sinnvolle Aussage eine Res-
kalierung durchgefiihrt werden muss. Das Ergebnis der
explorativen Datenanalyse ist als Korrelationsmatrix in
Abbildung 6 gezeigt.

Es ist deutlich zu erkennen, dass die Dilutionsrate
den grofiten Einfluss auf den Gasfluss (CHy) hat. Dies



Abbildung 5: Verteilung der Datenpunkte.
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Abbildung 6: Korrelatonsmatrix relevanter Grofien.

ist zu erwarten, da die Dilution mit der Fiitterungsra-
te gleichzusetzen ist. Ein hoher Substrateinstrom sorgt
fiir eine gute Versorgung der Bakterien und damit ho-
hen Produktivitétsraten. Andererseits ist die Fiitterung
weitgehend steril. Daher erfolgt bei Dilutionsraten, jen-
seits der Bakterienwachstumsraten, ein Auswaschen
der Biomasse. Die Korrelationen zwischen Substratan-
teilen und Gasfluss sind verschwindend gering. Da-
durch kann man vermuten, dass bereits lineare Model-
le hohe Vorhersagegenauigkeiten erzielen konnen. Eine
Dimensionsreduktion ist jedoch nicht sinnvoll, da die
Anteile der Substrate auch direkt mit der einstellbaren
Dilution zusammenhéngen.

2.2 Modelldiskriminierung & -anpassung
2.2.1 Simple Regressionsmodelle

Die verwendeten Regressionsmodelle sind:
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* Random Forest (RF) - nichtlinear, multiple Ent-
scheidungsbidume

* Polynomial Regression (PR) - nichtlinear

» Kernel Ridge Regression (KRR) - nichtlinear mit
Komplexititsbestrafung

* Linear Regression (LR) - linear

Im ersten Versuch werden die Modelle dazu ge-
nutzt den Gasstrom im Gleichgewicht vorherzusagen.
Dabei kommt der vereinfachte Datensatz ohne mogli-
ches Auswaschen zum Einsatz.

RF PR KRR | LR
Acerrginin % | 99.99 | 99.99 | 99.99 | 99.75
RSS7. 3.0e-4 | 1.2e-6 | 1.4e-2 | 2.3e-1

Tabelle 3: Genauigkeit der getesteten Regressionsmodelle auf
dem vereinfachten Datensatz.

Tabelle 3 zeigt sowohl die Genauigkeit der Daten
auf dem Trainingsset als auch die Abstraktionsfahigkeit
anhand der Abweichung zwischen Testdaten und vor-
hergesagten Gasstromen. Die polynomiale Regression
zeigt die geringste Abweichung. RF-Regressionen nei-
gen generell zum Overfitting, weshalb die Abweichung
auf den Testdaten geringfiigig hoher ist, als bei der PR.
Die Abweichung bei KRR ist nochmals hoher, was vor
allem an den zusitzlichen Parametern liegt (vornehm-
lich von ). Auch die LR zeigt eine sehr gute Uberein-
stimmung mit den Testdaten. Aufgrund der vorrangigen
Abhingigkeit des Gasstroms von der Dilution ist dieses
Ergebnis nicht iiberraschend. Alle Regressionmethoden
sind fiir den definierten Bereich ohne Auswaschen ge-
eignet. Bei Ubertragung auf den groBeren Dilutionsbe-
reich im komplexen Datensatz (siche Tabelle 4) versa-
gen viele jedoch.

RF PR KRR | LR
Accryginin % | 99.94 | 77.67 55.15 41.77
RSSrest 2.7e-1 | 47e+1 | 9.3e+1 | 1.2e+2

Tabelle 4: Genauigkeit der getesteten Regressionsmodelle auf
dem komplexen Datensatz.

Lediglich der RF-Regressor ist in der Lage Genau-
igkeiten iiber 99% sowohl auf den Trainings- als auch
Testdaten zu erzeugen.



2.2.2 Einfaches neuronales Netz (NN)

Aufgrund der Ergebnisse bei den Regressionsmetho-
den, kann davon ausgegangen werden, dass auch ein
DNN in der Lage sein wird, die Daten genau vorher-
zusagen. Im ersten Schritt wird der eingeschrinkte
Datensatz auf ein neuronales Netz ohne Hidden Layer
angewandt. Dieses Konstrukt entspricht einer LR
und sollte daher &hnliche Genauigkeiten liefern. In
diesem Fall besteht die Gewichtsmatrix lediglich aus
einem Vektor mit vier Komponenten, hinzu kommt
ein bias-Term. Das Training des Netzes liefert fiir die
Gleichung (4) die folgenden Werte:

w=[-062 —0.62 —0.60 1.02],b=/[0.68]

Da bereits die Korrelationsmatrix den Einfluss der
Substratzusammensetzungen innerhalb der Nihrstoffe
anndhernd gleich bewertet, ergeben sich (bis auf die
Dilution) auch dhnliche Gewichtungsfaktoren.

e m(CH,)(steady) ADM1
A m(CH,)(steady) NN

Abbildung 7: Testdaten vereinfachter Datensatz (blau) und
Vorhersage durch NN (rot).

Die Genauigkeit mit diesem simplen neuronalen
Netz ist dabei sogar der einfachen linearen Regression
iberlegen. Ein Vergleich zwischen den Testdaten und
dem vorhergesagten Gasstrom ist in Abbildung 7 zu
sehen. Wird dasselbe Netz auf den komplexen Daten-
satz angewandt, ergibt sich ein anderes Bild. Einerseits
resultiert das Auswaschen in einem nichtlinearen Ver-
halten des Gasstroms, andererseits sind bei bestimm-
ten Zusammensetzungen aus Substrat und Dilution die
Gasstrome gleich oder nahe Null. Dieses Verhalten ladsst
sich mit einem Ein-Schichten Netz nicht wiedergeben
(siehe Abbildung 8).
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e m(CH,)(steady) ADM1
Ao m(CH,)(steady) NN

M(CHy)

Abbildung 8: Testdaten komplexer Datensatz (blau) und Vor-
hersage durch NN (rot).

2.2.3 Tiefes neuronales Netz (DNN)

Der RF-Regressor kann auch Daten unter Auswasch-
konditionen abbilden. Der Grund dafiir ist, dass RF-
Regressoren aus einer Vielzahl Entscheidungsbiumen
bestehen. Sie erkennen somit auch komplexere Sach-
verhalte, wie bspw. welche Kombination aus Dilution
und Substratzusammensetzung zu einem Auswaschen
fiihrt. Der Nachteil ist die hohe Ressourcennutzung
der erhaltenen Modelle und die angesprochene Tendenz
zum Overfitten. Aus diesem Grund wurde zusétzlich ein
DNN aufgebaut. Das erstellte Netz enthilt acht Hidden
Layer. Es ergeben sich insgesamt 510.528 Parameter
(Gewichtungsmatrix und bias-Terme), die innerhalb des
Trainings optimiert werden.

Die Genauigkeit bei der Bestimmung des Methan-
massenstroms sowohl fiir den vereinfachten Datensatz
als auch den komplexen Datensatz liegt weit iiber 99%.

2.2.4 Verlaufskurvenvorhersage

Um das DNN im MPC-Kontext nutzen zu kénnen be-
darf es zusitzlich noch Informationen iiber den Zeit-
verlauf der Methanproduktion. Der Zeitverlauf wird mit
16 Zeit-Massenstrompunkten aufgelost. Diese gehen in
das Training des DNN ein.

Auf den Testdaten betrigt die Genauigkeit 96.70%.
Das DNN ist in der Lage, aus der Dilution und der Sub-
stratzusammensetzung, vorherzusagen, ob es zu einem
Auswaschen wihrend des Prozesses kommt. Beispiel-
haft sind in der Abbildung 9 zeitliche Verldufe und de-
ren Ubereinstimmung mit den simulierten Daten ohne
und mit Auswaschen gezeigt. Diese Werte wurden ohne



die Optimierung von Hyperparametern, wie bspw. Dro-
pout, Lernrate oder Lernratenabschwéchung, ermittelt.

-@- m(CH,) ADM1
—=— m(CH,) DNN

mM(CHg)(skaliert)

T T T T
150 200 250 300

Zeit [d]

T
100

Abbildung 9: Beispielverlauf ohne (obere Kurve) /mit (untere
Kurve) Auswaschen. Testdaten blau, Daten von
DNN vorhergesagt rot.

2.2.5 MPC-Regelung

Nachdem gezeigt werden konnte, dass alle Datensitze
addquat mit dem DNN dargestellt werden konnen, wird
das DNN in einen MPC integriert. Die Funktionsweise
ist schematisch in Abbildung 10 gezeigt.

Abbildung 10: Ablauf der MPC-Regelung mittels DNN.

Das ADMI stellt die Regelstrecke dar und wird
mit einer zufillig gewéhlten Kombination aus Substrat
(S;) und zugehoriger Dilution (dil;,;siq;) initialisiert, um
eine beliebige Biogasanlage zu simulieren. In jedem
Zeitschritt wird der aktuelle Methanstrom (riic, (#;)),
als Regelgrofle, an den Regler (das DNN) iibermit-
telt. Daraufthin vergleicht der Regler den derzeitigen
Stand mit dem zuvor eingestellten Referenzwert fiir
den Methanmassenstrom. Es ergibt sich eine Regelab-
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weichung € = ricy, (t;) — riich, (tser,i). Diese wird mit-
tels Einstellung der durch das DNN optimierten Diluti-
onsrate dil, (1;) (Stellgroe) minimiert. Statt zu jedem
Zeitschritt, kann die Optimierung auf einen gewiinsch-
ten Endpunkt (riacp, (set)) erfolgen (hier 1500 m3), wo-
bei es sich dann um einen Endpunktregler handelt und
die Dilution lediglich einmal eingestellt bzw. optimiert
wird (siehe dazu Abbildung 11).

2000 - i\

g i
T 1500 U
= Iy — = M(CHy)(steady) ADM1
§ 10009 | — .~ m(CHa)(steady) DNN
E s00q ! —:= m(CHa)(ungeregelt)
| ——- mM(CHa)(setpoint)
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Abbildung 11: Endpunktregelung des Methanstroms. Daten

des ADM1 blau, durch das DNN vorhergesag-
ter Verlauf gelb, Referenzwert in rot und unge-
regelter Verlauf griin. Unten: Verlauf der Stell-
groBe.

Um Schwankungen in der Methanproduktion zu
verhindern und méglichst auch Uberproduktion zu ver-
meiden, wie in Abbildung 11 sichtbar, kann der MPC
die Dilution auch zu jedem Zeitschritt optimieren.
Durch die Anpassung der Dilutionsrate kann die Me-
thanproduktion an einen zuvor bestimmten Idealverlauf
angeglichen werden (siehe dazu Abbildung 12).

Aus Abbildung 12 lidsst sich deutlich entnehmen,
dass eine zuvor eingestellte Trajektorie des Methanmas-
senstroms durch den Regler verfolgt werden kann. Das
typische Uberschwingen, wie aus der Anwendung von
PID-Reglern bekannt, bleibt aus. Auflerdem wird ein
Prozessversagen ohne die Regelung (siehe griiner Ver-
lauf Abbildung 11) vermieden. Die Rechenzeit fiir die
Ermittlung der optimalen Dilutionsrate (globales Mini-
mum) betrigt bei Verwendung des DNN durchschnitt-
lich lediglich 2 s, bei der lokalen Optimierung 0.5 s pro
Optimierung. Zum Vergleich werden dieselben Opti-
mierungen mit dem ADM1 aus Python angestof3en, wo-
bei allein die lokale Optimierung durchschnittlich 633 s
reine Rechenzeit benotigt.
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Abbildung 12: Kontinuierliche Regelung des Methanstroms.
Daten des ADM1 blau, durch das DNN vorher-
gesagter Verlauf gelb, Referenzverlauf rot. Un-
ten: Verlauf der StellgroBe.

3 Schlussfolgerung & Ausblick

Diese Veroffentlichung zeigt, maschinelle Lernmetho-
den konnen komplexe physikalische Modelle ersetzen.
Selbst Verlaufskurven von physikalischen GroéBen las-
sen sich mit einfachsten so nachbilden. Die Verfahren
konnen in eine Regelung integriert werden, die ohne
KalibirerungsmaBinahmen auskommt. Fiir Biogasanla-
gen stehen die benotigten Trainingsdaten zumeist durch
die kontinuierliche Uberwachung der Gasmengenzu-
sammensetzung und der zugefiihrten Substrate zur Ver-
fiigung, wohingegen eine Kalibrierung der Modellpara-
meter fiir das ADM1 zeit- und messintensiv ist. Ein neu-
ronales Netz ist, einmal trainiert, imstande, Optimie-
rungen zeitnah durchzufiihren. Dies ermoglicht die An-
wendung in einem MPC-Regler, um Methanstromtra-
jektorien nachzubilden und ein Prozessversagen zu ver-
hindern. Durch einen solchen MPC-Regler lassen sich
Fahrpline, die den 6konomischen Vorgaben der Strom-
borse folgen, realisieren. Allein aus Zeitgriinden sind
die dafiir erforderlichen Optimierungen mit dem ADM1
nicht realistisch umsetzbar.
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