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Sazetak

Djelotvornost izmjenjivaca topline opada s vremenom te ga je nakon nekog vremena
potrebno servisirati, tj. mehanicki ili kemijski ocistiti od nakupljenih naslaga. Djelotvornost
polinje padati nakon nekog vremena zbog nastajanja naslaga koje djeluju kao otpor
prijenosu topline (tzv. fouling). Kako bi se mogao organizirati rad postrojenja i odrediti
termin servisiranja nuzno je poznavati trenutno stanje promatranog izmjenjivaca topline,
odnosno potrebno je kontinuirano pratiti nastajanje naslaga na stijenkama. Mehanizam
nastajanja naslaga je uglavnhom nepoznat i nedovoljno istrazen stoga se pribjegava
empirijskim modelima za procjenu nastajanja naslaga. Jedan od modela koji se pokazao
primjenjiv, ali joS uvijek nedovoljno istrazen za pracenje nastajanja naslaga je model
neuronskih mreza iz podrucja umjetne inteligencije. U ovome radu primijenjen je model
neuronskih mreza za procjenu stanja industrijskog izmjenjiva¢a topline iz postrojenja u
naftno petrokemijskoj industriji. Kako su procesni uvjeti u industrijskim procesima izrazito
nestacionarni i nelinearni, ispitivana je primjena rekurentnih (povratnih) neuronskih mreza.
Statisticki kriteriji vrednovanja kvalitete modela kao i dobiveni graficki rezultati ukazuju na to
da se rekurentne neuronske mreze mogu koristiti za kontinuirano praéenje nastajanja

naslaga u izmjenjivacima topline.

Kljuéne rijeci:
IzmjenjivaC¢ topline, nastajanje naslaga, otpor prijenosu topline, neuronska mreza,

nestacionarni uvjeti, rekurentna neuronska mreza



Abstract

Heat exchanger's efficiency diminishes over time, hence there is a need for its maintenance
in order to remove the deposits using mechanical and/or chemical procedures. Efficiency
starts to decline due to deposit formation on the surface of the exchanger which acts like
heat transfer resistance. In order to schedule the working time of such plant, there is a need
for heat exchanger's diagnostics, in other words there is a need for continuous monitoring of
deposit formation. The mechanism of deposit formation is yet quite unknown, therefore,
use of empirical models is unavoidable. In this Master's thesis, neural network model for
monitoring the state of the heat exchanger in petrochemical industry is used. Due to non-
stationary and nonlinear conditions in industrial processes, use of the recurrent neural
network has been tested. Statistical criterion of the model’s quality, as well as given
graphical results show that recurrent neural network can be used for continuous monitoring

of deposit formation in heat exchangers.

Key words:

Heat exchanger, fouling, deposit formation, heat transfer resistance, neural network, non-

stationary conditions, recurrent neural network



1.Uvod

Napretkom tehnologije industrijski kompleksi postaju sve veéi i sloZeniji. Kako raste
kompleksnost takve infrastrukture tako se povedava i vjerojatnost pojave kvara na nekom od
uredaja. Kako bi se moglo pravodobno reagirati i otkloniti problem namece se potreba za
praéenjem procesa i naprednom dijagnostikom procesne opreme u industriji. Pogreska u
kontekstu pradenja procesa moZze se interpretirati kao nedozvoljena devijacija jedne ili vise
karakteristi¢nih veli¢ina koje ne dozvoljavaju postrojenju da izvrSi zadatak za koji je
predvideno [1]. Umjetna inteligencija pokazuje veliki potencijal kao alat za procjenu stanja
sustava, a posebice umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks) koje nalaze
vrlo uspjesnu primjenu u modeliranju procesa, kod predikcije svojstava produkta i radnih
uvjeta, a pogotovo u vodenju procesa i dijagnostici greSaka [2]. Jedan od najvecih problema
u naftnim rafinerijama je nastajanje naslaga u izmjenjivacima topline [3]. Ako se izmjenjivac
topline demontira i oCisti prije nego mu opada djelotvornost tada dolazi do nepotrebnog
zaustavljanja postrojenja i povecanja pogonskih troSkova. Ako se pak, on pocne (istiti
prekasno tada se javljaju veliki gubici energije zbog njegove smanjene efikasnosti.
Tradicionalne metode praéenja nastajanja naslaga na izmjenjivaima topline ne mogu se
provoditi pouzdano i online, te je Cesto nepoznat i mehanizam procesa nastajanja naslaga.
Dostupnost velikih koli¢ina podataka u postrojenjima u moderno vrijeme ¢ini strojno ucenje
prakti¢cnom metodom rjeSavanja problema u praéenju i predvidanju stanja opreme i procesa.
Jedna od metoda strojnog ucenja su rekurentne neuronske mreze koje su se pokazale
iznimno korisne u brojnim podrucjima kao Sto su prevodenje jezika, prepoznavanje glasa,
skladanje glazbe, autonomna vozila, te nalaze primjenu i u procesnoj industriji. Dobiveni
podaci iz Rafinerije nafte Rijeka su podaci u vremenu koji se konstantno mijenjaju zbog
dinamickog vladanja procesa, stoga se nastoji utvrditi u kojoj mjeri prijasnji podaci utjecu na
sadasnje stanje u procesu. Ako takva zavisnost postoji tada je realno za ocekivati da ce
dinamicke neuronske mreze dati bolje rezultate od staticnih. Jedne od najéesce
upotrebljavanih dinamickih mreza su Hopfieldove, Elmanove, NARX (engl. nonlinear
autoregressive network with exogenous inputs) i rekurentne neuronske mreze. Rekurentne
neuronske mreze imaju karakteristiku zadrzavanja konteksta medu podacima, a uz pomo¢
koncepta LSTM (engl. Long Short Term Memory) imaju sposobnost dugorocnog pamdéenja

stoga su predmet istrazivanja u ovome radu.



2. Teorijski dio
2.1. Preventivno i prediktivno odrZavanje

Kako bi postrojenje radilo pri optimalnim uvjetima s maksimalnom iskoristivosti, ona postaju
sve sloZenija i potpuno integrirana u kontekstu interneta stvari (engl. 1oT — Internet of
Things). U takvim kompleksnim sustavima pojava greske/kvara na pojedinom dijelu
postrojenja moze dovesti do zastoja, ozbiljnih problema i potencijalno vrlo opasnih situacija.
je razviti sustav dijagnostike opreme. Prvi korak dijagnostike procesa i procesne opreme je
detektiranje prave greske/kvara, a ne lazne greske, zatim slijedi izolacija greske kako bi

odredili njenu vrstu, mjesto i vrijeme pojave. Posljednji korak ¢ini identifikacija greske.

Rijec ,prediktivno“, dolazi od latinske rijeci , pre” sto znaci prije i ,dicare” sto znaci proglasiti,
dok ,,odrZavanje” podrazumijeva saCuvati nesto u postojeéem stanju te zastititi od kvarova i
od propadanja. [4] Cilj odrzavanja je produZiti rok trajanja uredaja i procesne opreme kako bi

postrojenje dugoro¢no optimalno funkcioniralo.

Pod odrzavanjem se podrazumijeva niz radnji kojima se nastoji proizvodni proces odrzati u

optimalnom stanju Sto duzZe vrijeme. Pritom se razlikuju tri kategorije odrzavanja:

e Reaktivno odriavanje (eng. Reactive maintenance) — uredaj/procesna oprema se
koriste do samog kraja, intervenira se tek nakon Sto je kvar uzrokovao zastoj (slika 1).
Takav pristup je koristan kada su dijelovi uredaja pristupacni po niskim cijenama ciji

kvar snosi minimalne posljedice, npr. zarulja u ku¢anstvu.

Ispravnost
uredaja

Kwvar

Vrijeme

Slika 1. Shema reaktivnog odrzavanja



e Preventivno odrzavanje (eng. Preventive maintenance) — oprema se popravlja prije
nego $to je procijenjeno vrijeme nastanka kvara. Procjena se vrsi na temelju iskustva i
redovnim pregledima. Problem kod takvog pristupa je Sto se ne moZe pouzdano
odrediti vrijeme pojave kvara, stoga se popravak izvrSava prerano S$to uzrokuje
dodatne troskove. Ukoliko se ¢eka predugo kvar moZe prouzroditi ozbiljne probleme i

jos veéu materijalnu Stetu.

Ispravnost f\

uredaja

Popravak

Vrijeme

Slika 2. Shema preventivnog odrzavanja

e Prediktivno odrzavanje (eng. Predictive maintenance) — ukoliko je mogude
predvidjeti vrijeme nastanka kvara, tada se popravak moZe zakazati nesto prije
samog otkazivanja. Time se moZe u potpunosti iskoristiti sav potencijal koji oprema
posjeduje pri cemu se mogu postiéi znatne ustede.

Ispravnost / \

uredaja

~
N\
N
\

Popravak

Predvideni kvar

~N
7

Vrijeme

Slika 3. Prikaz prediktivnog odrzavanja



Dakle, klju€no je pravovremeno odrediti vrijeme u kojem ¢e doci do kvara ili problema u radu
procesne opreme. U tu svrhu se razvija algoritam prediktivnog odrzavanja, koji se sastoji od

nekoliko koraka:

e Prikupljanje podataka - Ako podaci nisu dostupni, ili su nepotpuni, oni se mogu
generirati pomoc¢u matematickog modela.

e Predobrada prikupljenih podataka.

e Prepoznati koje se procesne veli¢ine mogu povezati sa stanjem opreme.

e Razvoj modela procesne opreme.

e Primjena razvijenog modela [5]

Kako bi postojao kvalitetan pristup podacima, pozeljno je mjerenja u postrojenju provoditi
kontinuirano i on-line te pritom kontinuirano pratiti stanje procesne opreme. Na taj nacin u

svakom trenutku moZe postojati valjana indikacija stanja opreme.

2.2. Izmjenjivaci topline

Izmjenjivaci topline su uredaji u kojima se toplina prenosi sa toplijeg na hladniji fluid putem
zajednicke stijenke dobre toplinske vodljivosti. Mogu se klasificirati po raznim kategorijama,
a s obzirom na konstrukciju mogu biti cijevni, spiralni i plocasti (slika 4.). S obzirom na smjer
strujanja fluida postoje istostrujni, protustrujni i krizni izmjenjivaci topline. Toplina se moze
prenositi kondukcijom, konvekcijom i radijacijom. Uglavnom se kroz fluid toplina prenosi
konvekcijom, a kroz stijenku kondukcijom, pri éemu je onaj mehanizam koji u sebi sadrzi vise
otpora kontrolirajuci. Svakom izmjenjivacu topline sa vremenom opada efikasnost te pocne
obavljati sve manju toplinsku duznost, dok u jednom trenutku vise nije sposoban obavljati
svoju funkciju. Kako fluid tece kroz cijev/i, vremenom dolazi do nastajanja taloga koji se
nakuplja na stijenkama izmjenjivaca. Talog nastaje iz nekoliko razloga kao sto je kristalizacija,
odvijanje kemijske reakcije, taloZenje cestica, bioloSki procesi i korozija. Nakon Sto se
izmjenjivaC rastavi uoCavaju se naslage na stijenkama koje pruzaju otpor prijenosu topline.

Te naslage, odgovorne za pad efikasnosti izmjenjivaéa, poznate su jos i kao fouling.



Plocasti izmjenjiva¢ topline

Spiralni izmjenjiva¢ topline

Slika 4. Vrste izmjenjivaca topline

2.2.1. Bilance topline

U idealnom slucaju vrijedi da je toplina koju hladniji fluid primi jednaka toplini koju topliji

fluid prenese.

Bilan¢na jednadzba:

Q¢ = CQn (1)
Mmp * Cpp * (Th,izl - Th,ul) =mg * Cpr * (Ttizt — Teut) (2)
Pri ¢emu je:

e m - maseni protok [kg/s]

Cp - specifiéni toplinski kapacitet [kJ/kgK™]

e Q-izmijenjena toplina [W]

T —temperatura [K]

Kineticka jednadzba:

Q =K =+*AxAT,, (3)



Pri ¢emu je:

Q — izmijenjena toplina [W]

K — koeficijent prolaza topline [W m2 K]

A — povrsina izmjene topline [m?]

ATim — pokretacka sila [K]

2.2.2. Koeficijent prijenosa topline

Koeficijent prijenosa topline se definira kao recipro¢na vrijednost sume svih otpora koji

postoje u sustavu, prema jednadzbama (4), (5), (6) i (7).

1

K=— 4
2iRi @

1
K= 5
YjRronv,j+ Xk Rkond k+X1Rf 1 ©)

_ 1
Rkonvekcijski - Z (6)

_ L
Rkondukcijski - )—L (7)

Pri éemu je:

e o - koeficijent prijelaza topline, W m™ K1

e A -—koeficijent toplinske vodljivosti, W m2 K

e Ry, fouling faktor

®  Rronvekeijski — faktor otpora prijenosu topline konvekcijom
®  Riondukeijski - Taktor otpora prijenosu topline kondukcijom

e K- koeficijent prijenosa topline

Suma kondukcijskog, konvekcijskog i otpora koji dolazi od naslaga jest ukupni otpor
prijenosu topline. Detekcijom povecanog otpora prijenosu topline u izmjenjivacu dobiva se

informacija da je vjerojatno doslo do nastajanja naslaga.



2.3. Naslage

Fouling se moze definirati kao pad sposobnosti izmjenjivaca topline da obavlja toplinsku

duZnost za koju je projektiran. Njegova nesposobnost da izvrSava svoju zadadu se moze

kvantitativno prikazati pomoéu veli¢ine koja se naziva fouling faktor. Odreduje se

eksperimentalno usporedujuéi izmjenjivac topline sa i bez naslaga pomocu jednadzbe (8):

Rf=—— ——— (®)

Ksa naslagama Kpez naslaga

Slika 5. Zaprljani izmjenjivac topline [6]

Proces nastanka naslaga se odvija u nekoliko stupnjeva:

Indukcija (eng. Induction) — odvija se na Cistoj povrsini stijenke izmjenjivaca te je
potrebno neko vrijeme da bi do nje doslo.

Rast naslaga (eng. Fouling growth) — u pravilu je trend rasta linearan ili
eksponencijalan, a ovisi o mehanizmu nastanka foulinga, namjeni izmjenjivaca i
drugim parametrima.

Granica rasta naslaga (eng. Fouling growth limit) — u nekom trenutku naslage dostizu
svoju maksimalnu debljinu, dolazi do uspostavljanja ravnoteZe izmedu rasta i
otkidanja naslaga. Ukoliko je strujanje turbulentno, ravnoteza se postize nesto ranije.
Uklanjanje naslaga (eng. Fouling removal) — nakon nekog vremena naslage se
uklanjaju, obi¢no je to za vrijeme zaustavljanja rada cijelog ili jednog dijela

postrojenja radi remonta.



2.3.1. Metode smanjenja nastanka naslaga

Nastajanje naslaga se ne moze sprijeciti, no moze se usporiti njihovo nastajanje i ublaziti

njihov ucinak sa ciljem produZenja vijeka trajanja izmjenjivaca topline.

e Dodatak antifouling kemikalija — npr. dodatak biocida, otrova koji ubija sve
organizme u vodi i tako sprecava nastanak bioloskih naslaga.

e QOdrzavanje turbulentnog rezima rada — vrlo je poZeljno odrZavati rezim strujanja u
turbulentnim uvjetima kako bi se sprije¢io nastanak debelih slojeva na stijenkama,
ukoliko to kompenzira dodatni troSak pumpe koja omogucuje strujanje fluida pri
visokim brzinama.

e Predimenzioniranje — izmjenjivac topline koji obavlja toplinsku duznost nesto vecu od

zadane ¢e i nakon nastanka naslaga neko vrijeme moci efektivno nastaviti sa radom.

2.3.2. Metode pracanja nastajanja naslaga

Klasicne metode odredivanja nastanka naslaga na stijenkama ukljucuju:

e Qdredivanje koeficijenta prijenosa topline

e Mijerenje pada tlaka i protoka

e Mijerenje temperature na ulazu i izlazu toplih i hladnih struja
e Ultrazvucne i elektricne metode

e Vaganje ploce

Prve tri metode zahtijevaju da se proces vodi pri stalnim procesnim uvjetima Sto ¢esto nije
slu¢aj u realnim postrojenjima. Ultrazvuéne i elektricne metode imaju nedostatak Sto mogu
otkriti samo naslage koje su se lokalno nakupile, a vaganje plo¢e izmjenjivaca zahtijeva
prestanak rada postrojenja Sto ¢esto ne dolazi u obzir [6]. Javlja se potreba sakupljanja

podataka u realnom vremenu koji se mogu iskoristiti za procjenu stanja izmjenjivaca topline.

Prikupljanjem podataka od relevantnih procesnih varijabli netom poslije ¢iséenja i
praéenjem stanja rada kada je izmjenjiva¢ bio djelotvoran moze se razviti model izmjenjivaca
topline koji bi pokazivao rad Cistog izmjenjivaca. Usporedbom s podatcima, koji su dobiveni
online u realnim uvjetima, moZe se pratiti razlika medu njima, te na taj nacin izvrsiti procjena

stanja izmjenjivaca. Vise o tome bit ¢e objasnjeno u poglavlju Razvoj modela i Metodika.

10



2.4. Razvoj modela

Kod razvoja modela cilj je pronaéi funkcionalnu vezu izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina

modela. Modeli mogu biti:

e Teorijski — primjenjivi na Siroko podrucje radnih uvjeta, ali mogu biti jako slozeni i
skupi za razvoj, a vrlo ¢esto i nemogudi.

e Poluempirijski — lak$i su za razvoj od teorijskih modela jer ukljuuju i podatke
dobivene eksperimentalno.

e Empirijski — relativno su jednostavni za razvoj jer koriste podatke iz realnog procesa,
medutim problem se javlja pri ekstrapolaciji modela na radne uvjete koji su drukiji

od onih koji su vladali kod podataka koristenih za razvoj.

U ovome radu se razvija model neuronske mreZze, za Ciji razvoj su neophodni eksperimentalni
podaci, a s obzirom da ¢e se pri proracunu fouling faktora koristiti i fundamentalni model,

rije€ je o poluempirijskom modelu.

Krajnji cilj modela neuronske mreZe u ovom radu je procjena fouling faktora izmjenjivaca
topline. Fouling faktor, jednom kada su poznati koeficijenti prijenosa topline se lako izracuna
pomocu jednadzibe (8). Veli¢ine Ksq nasiagama | Kbez nasiaga S€ racunaju pomocu jednadzbi (9) i

(20):

rh*cp*(Th.i_Th,O) o (Th,i_Tc,o)_(Th,i_Tc,o)

Ksq naslagama = N 1 (T,”-—Tc,o (9)
n - @
Th,o_Tc,i
K _ rh"‘Cp"‘(Th,i_Th,o,model) * F % (Th,i_Tc,o,model)_(Th,i_Tc,o,model) 10
bez naslaga — A Thi-T¢omodel (10)

In
Th,o,model_Tc,i

Pri ¢emu je:

®  Ksanaslagama — koeficijent prijenosa topline izmjenjivaca u kojem postoje naslage
®  Kpeznasiaga— koeficijent prijenosa topline Cistog izmjenjivaca

e m - maseni protok fluida

e (p— specificni toplinski kapacitet fluida

e Thi—ulazna temperatura hladne struje
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e Tho—izlazna temperatura hladne struje

e T.i—ulazna temperatura tople struje

e T.o—izlazna temperatura tople struje

® Thomodel — izlazna temperatura hladne struje procijenjena modelom neuronske mreze
e T.omodel —izlazna temperatura tople struje procijenjena modelom neuronske mreze
e F—korekcijski faktor

e A —povrsinaizmjene topline

Vazno je napomenuti da koeficijent prijenosa topline bez naslaga (Kbez naslaga) Uzima u obzir
temperature na izlazu iz izmjenjivaca koje su dobivene modelom jer se model razvija
pomocu podataka iz vremena kada jo$S nije doSlo do nastajanja naslaga, za razliku od
koeficijenta prijenosa topline sa naslagama (Ksa naslagama) koji u obzir uzima stvarne

temperature na izlazu iz izmjenjivaca.

2.5. Neuronske mreze

Tijekom stotina milijuna godina evolucije usporedo sa tijelom se razvijao i ljudski mozak te je
poprimio karakteristike koje povezujemo sa inteligentnim ponasanjem. Neke od bitnih

karakteristika koje se povezuju sa inteligencijom su:

e Paralelno djelovanje

e Distribuirano predocavanje i obrada
e Sposobnost ucenja

e Sposobnost uopéavanja

e Prilagodljivost

e Suvislo postupanje s informacijama

e Tolerancija na pogreske i nepotpune informacije (filtriranje podataka) [11]

Neuronska mreZa se sastoji od skupa umjetnih neurona koji medusobno komuniciraju i
pokazuju neke od gore navedenih karakteristika. Pojam ,,neuron” se koristi zato jer se moze
povudi paralela izmedu nacina na koji funkcioniraju bioloski i umjetni neuron pri ¢emu svaki
dio Ziv€ane stanice ima neku svoju matematicku interpretaciju. U ljudskome mozgu neuroni
dobiju ulazni signal koji aktivira neuron te poénu medusobno komunicirati i na kraju daju

izlazni signal. Ljudska Zivéana stanica je prikazana pomocu slike 7.
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Akson

Dendriti

Slika 7. Bioloska Ziv¢ana stanica [12]
Pri ¢emu svaki dio stanice ima svoju funkciju:

e Sinapse povezuju akson prethodne sa dendritom sljedeée stanice, imaju funkciju
oslobadanja neurotransmitera, tvari koja omogucuje prijenos signala od jednog
neurona do drugog.

e Dendriti prenose signal u samu stanicu gdje se on obraduje te ukoliko je dovoljno jak
tada se neuron pobuduje.

e Tijelo stanice u sebi sadrzi jezgru koja nosi informacije o nasljednim znacajkama
organizma.

e Akson prenosi obradeni signal do drugih neurona.

1943. godine americki neurofiziolog i kiberneticar sa Sveucilista /llionis u Chicagu Warren
McCuloch, te logicar i kognitivni psiholog Walter Pitts su objavili rad pod nazivom ,, Logicki

{

racun neizbjeznih procesa u neuronskoj aktivnosti “ gdje uvode pojam ,McCuloch-Pits
neuron” sto je prvi matemati¢ki model neuronske mreze [13]. Prema tom modelu neuroni su
podijeljeni u tri sloja: ulazni, izlazni i skriveni sloj. Ulazni sloj poprima vrijednosti ulaznih
veli¢ina [12], dakle broj neurona u ulaznom sloju je jednak broju ulaznih varijabli. Pri tome se
svaki ulaz mnozi sa koeficijentom koji se naziva tezinski koeficijent i ima raspon vrijednosti

uglavnom od 0 do 1 ili veéi od 1. Takvi otezani signali se sumiraju te im se jo$ pridodaje

vrijednost praga umjetnog neurona b (11).

I= Z?:l xX; *w; + bi (11)

Ta sumirana vrijednost postaje domena nelinearne aktivacijske funkcije (12), koja daje izlazni

signal neurona.
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Y =f() (12)

Aktivacijske funkcije predstavljaju osnovu za u€enje mreze, one su te koje omogucuju njenu

nelinearnost. Za aktivacijsku ili prijenosnu funkciju obi¢no se koristi tangens-hiperbolni ili

sigmoida, no odabir funkcije ovisi o zadatku koji je postavljen pred neuronsku mrezu.

Slika 8. Sigmoidna aktivacijska funkcija

1
1+e—*

S(x) =

(13)

Sigmoidna funkcija (13) uvodi nelinearnost u model neuronske mreze pri ¢emu izlazne

veli¢ine poprimaju vrijednosti od 0 do 1 (slika 8.). Sigmoidna funkcija donosi aktivaciju na

jedan od krajeva krivulje (za vrijednosti viSe od 2 i manje od -2) [14]. Drugim rije¢ima,

gradijent u tom podrucju je gotovo nistavan C¢ime je onemoguceno ucenje tj. promjena

tezinskih koeficijenata. Vrlo je rasirena upotreba sigmoidne funkcije kod problema

klasifikacije. Zbog faktora e* vrlo je zahtjevha za racunanje pa mreza moZe sporo

konvergirati.

Slika 9. Tangens hiperbolni aktivacijska funkcija
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eX_e~X

eX+e~X

f(x) =th(x) = (14)

Kod funkcije tangens hiperbolni (14) bitno je napomenuti da je gradijent veéi nego kod
sigmoidne funkcije [14 ]. Problemi koji se javljaju kod funkcije tangens hiperbolni:

e Zasiceni neuron (kada su izlazne vrijednosti neurona bliske ekstremnim vrijednostima

-1i1) uzrokuje nestanak gradijenta (slika 9.)
e Zbog ¢lana funkcije e* zahtijeva puno racunalne snage [15]

Funkcija tangens hiperbolni koristi se uglavhom kada je rijec¢ o problemu klasifikacije.

Slika 10. RelLU aktivacijska funkcija

) =25 (15)
f(x) =max (0 ,Zi’f w;ix; + b) (16)

ReLU funkcija (15) za sve negativne vrijednosti daje nulu, a za sve pozitivne vrijednosti
izbacuje istu tu vrijednost. Zbog svoje jednostavnosti Cesto je koristena kao aktivacijska
funkcija. Prednost je $to ne dolazi do zasi¢enja neurona kod velikih vrijednosti ulaza [15].
Nedostatak ReLU funkcije je Sto ne unosi nelinearnost u mrezu i stoga ne moze opisati
nelinearne relacije medu podacima, te ukoliko suma svih oteZanih ulaza ima veéu negativnu

vrijednost nego Sto iznosi prag (engl. bias) (16) tada ne dolazi do aktivacije neurona.
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Slika 11. Shema perceptrona [8]

Imajuci na umu sustav kojim funkcioniraju umjetni i bioloski neuron moze se izvuci nekoliko

poveznica medu njima:

e Dendriti imaju ulogu tezinskih koeficijenata, oni signal pojacavaju ili ga prigusuju.

e Tijelo stanice ima ulogu postavljanja praga, tj. odlucuje da li je signal dovoljno jak da
pobudi stanicu.

e Akson pretvara dani ulaz u izlaz, prema tome on je analogan prijenosnoj funkciji kod

perceptrona.

2.5.1. U¢enje neuronske mreZze

Neuronska mreZa je specificirana kada su zadani neuroni u sva tri sloja, definiran prag (bias),
kao i prijenosna funkcija te teZinski koeficijenti medu neuronima. Upravo su teZinski
koeficijenti nosioci ,znanja“ u neuronskoj mrezi, a do njihovih vrijednosti se dolazi
treniranjem, tj. uéenjem mreze na odredenom skupu ulaznih podataka. Pojam treniranje ili
ucenje neuronske mreze predstavlja iteracijski postupak podesSavanja veza medu neuronima.
Podesavanje tezinskih koeficijenata odvija se pomocu signala pogreske (engl. Loss) izmedu
izlaza koji je dobiven modelom i stvarne vrijednosti izlazne veli¢ine izmjerene u laboratoriju

ili dobivene iz informacijskih sustava s postrojenja.
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Ucenje neuronske mreze odvija se prema nekom pravilu ucenja kao Sto je pravilo Sirenja
unatrag (eng. Backpropagation). Razlika vrijednosti dobivene modelom i stvarne vrijednosti

sluzi za korekciju tezinskog koeficijenta pomodu tzv. Delta pravila:

W]T.w”i — stitari + AWji (17)

Pri ¢emu wji oznacava neuron j povezan sa heuronom i.
Awj; = NYy.j€; (18)

Pri ¢emu je n koeficijent ucenja (engl. learning rate), y vrijednost izlaza koji dolazi od

neurona j, & vrijednost pogreske izracunate prema (19):
€; = vrijednost koju daje neuronska mreza — stvarna vrijednost (19)

Globalna greska mreze se ra¢una kao:
1
E = %k(dy — x)? (20)

pri ¢emu je k broj neurona u izlaznom sloju, dk vrijednost dobivena eksperimentom, a xx

vrijednost veli¢ine dobivene pomocu neuronske mreze.

Koeficijent ucenja je zadani parametar koji diktira brzinu promjene tezinskih koeficijenata,
uzimajuéi u obzir vrijednost pogreske £ (18). Vazno je napomenuti da premala vrijednost
koeficijenta uéenja moZe rezultirati presporim ucenjem, a ukoliko se postavi prevelika
vrijednost tada se nikada ne moze pronadi lokalni minimum funkcije pogreske Sto se moze
vidjeti na odnosu pogreske kroz vrijeme ucenja na slici 12. Na apscisi se nalazi broj epoha

koja oznacava jedan prolaz podataka kroz cijelu mrezu.
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Funkcija
pogreske

IR

Niska vrijednost
koeficijenta brzine
ucenja
Visoka vrijednost
koeificijenta brzine
ucenja

Dobra vrijednost
koeficijenta brzine
ucenja

Broj epoha

Slika 12. Utjecaj vrijednosti koeficijenta brzine ucenja na treniranje mreze [20]

Da bi se dobiveni ulazni podaci mogli upotrijebiti za treniranje cesto ih je potrebno

prethodno filtrirati kako bi se uklonile smetnje i varijabilnosti karakteristicne za realna

mjerenja [19].

Nakon toga se obradeni podaci dijele u tri skupa: skup za ucenje, skup za provjeru i skup za
testiranje. Podaci iz skupa za ucenje sluZze za ugadanje vrijednosti tezinskih faktora medu
neuronima sve dok pogreska izlaza ne dosegne neku minimalnu vrijednost. Skup za provjeru
sluzi za provjeru modela u smislu da li je doslo do pretreniranosti mreze, Sto je slucaj kada
neuronska mreza daje odlicne rezultate na skupu podataka na kojem je ucila, dok na novim

podacima pokazuje vrlo lose rezultate.

rano
zaustavljanje ¥

pogreska

pogreska na skupu

Za udenje

iteracije

Slika 13. Tehnika ranog zaustavljanja [8]
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U svrhu sprjecCavanja pretreniranja mreze koristi se tehnika ,,ranog zaustavljanja“(engl. early
stopping). Treniranje mreze valja zaustaviti onda kada pogreska na skupu za ucenje i dalje

pada, ali pogreska na skupu za provjeru dostize svoj minimum 3$to je prikazano na slici 13.

2.5.2. Slijedni podaci

U realnim sustavima procesne veli€ine su uglavhom zavisne o vremenu, stoga ih moZzemo
odvojiti po sekvencama (sljedovima). Sekvencijalni podaci su oni podaci koji imaju svoj
kontekst uzimajuci u obzir druge podatke koji se nalaze u nizu. Naprimjer, to mogu biti cijene
dionica na trZiStu, vremenska prognoza, ili pak pojedini pikseli unutar jedne fotografije.
Podaci koji su dobiveni iz rafinerije su kontinuirani i kronoloski tj. imaju jasno definiran
vremenski redoslijed, dakle to su strukturirani podatci poredani u vremenskom slijedu.
Sekvencijalni podaci se nalaze svuda u svijetu oko nas. Kada ljudi razgovaraju rijeci koje
dolaze od sugovornika dobivaju znacenje u kontekstu rijeci koje su bile izgovorene prije, ali
takoder i onih koje ée sugovornik tek izgovoriti. Vrlo zoran primjer je obican tekst, poput
ovoga, rije€i u ovome tekstu same za sebe imaju vrlo ograni¢eno znacenje te vrlo tesko mogu
prenijeti neku informaciju. Ponegdje taj kontekst ovisi o npr. mjestu u recenici (ili u tekstu),
ponekad ovisi o drugim pikselima koji se nalaze oko promatranog dijela fotografije (kod
grafickog prepoznavanja), a ponekad je kontekst vremenski zavisan. Za razvoj modela s
podacima koji su vremenski zavisni (a onda je i kontekst u neku ruku vremenski) najbolje su

se pokazale dinamicke neuronske mreze.

2.5.3. Dinamic¢ke neuronske mreze

Osnovna ideja dinamickog neurona je da uz prijenosnu funkciju posjeduje i odredeno
pamcenje vlastitih proslih vrijednosti i na taj nacin pamti odredeni kontekst. Dinamicke
neuronske mreze su stoga korisne za obradu sekvencijalnih podataka kod kojih je bitan

kontekst u vremenu, te za obradu podataka vremenskih nizova (engl. time series).

2.5.4. Rekurentne (povratne) neuronske mreze

Da bi se objasnile rekurentne neuronske mreze, prikladno je za pocetak razmotriti nacela
staticke neuronske mreze. Kada bi statickoj neuronskoj mrezi (pod pretpostavkom da je ona

ve¢ na odgovarajuci nacin trenirana) za ulazne podatke predali podatke koji su vremenski
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zavisni, imali bi niz podataka od kojih se svaki odnosi na jedan vremenski trenutak. Radi

zornog objasnjenja nacelo rada pokazat ¢e se na mrezama koje imaju jedan ulaz i jedan izlaz.

Slika 14. Staticka neuronska mreza

Ve = f(x¢) (21)

Obzirom da slijedni podaci zavise jedni o drugima, to znaci da vrijednost y, ovisi ne samo o
vrijednosti x2 , kako je to prikazano pomocu (21), vec i o vrijednosti ulaza u prethodnim
vremenskim intervalima xi i xo. Medutim, postavlja se pitanje kako sve te prosle vrijednosti

povezati.

Osnovna ideja dinami¢ke neuronske mrezZe je povezivanje vrijednosti razli¢itih vremenskih
intervala pomodu interne memorije (engl. internal memory), h: kako je to prikazano

jednadzbom (22) (slika 15).
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ho hj .

Slika 15. Interna memorija

Ve = f(xe, he—q) (22)
Pri cemu je:
e y:—izlaz koji mreZa daje za neki trenutak t

e x:—ulaz umrezu u trenutku t

® hei—interna memorija

Interna memorija u sebi sadrzZi kontekst koji dolazi od svih prethodnih podataka. Pri tome,
nakon svakog vremenskog trenutka interna memorija se azurira, poprima novu vrijednost
koja se koristi u sljede¢em trenutku. Za neurone koji imaju u sebi zatvorenu petlju u kojoj
prosla vrijednost (interna memorija) ulazi u sadasnji trenutak se kaze da posjeduju povratnu

ili rekurentnu vezu (slika 16.), stoga se takve mreZe nazivaju rekurentne neuronske mreze.
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Xt

Slika 16. Rekurentni neuron

Nova aZurirana vrijednost interne memorije koja se koristi u vremenskom intervalu t, racuna
se na temelju ulaznih vrijednosti u tom trenutku te vrijednosti interne memorije u

prethodnom vremenskom trenutku (jednadzba 23):

he = fiy(x¢, he—1) (23)

Pri éemu je fw funkcija sa definiranim setom parametara (jednom kad je mreza trenirana) koji
definiraju odnos izmedu ulaza x:, prethodne vrijednosti interne memorije ht1 i nove
vrijednosti interne memorije h: . Ista funkcija i iste vrijednosti teZinskih faktora dobivene
treniranjem se koriste za sve vremenske korake. Drugim rije¢ima, interno stanje se aZurira

temeljem proslog internog stanja i trenutacnog ulaza.

Funkcija sa definiranim setom parametara je zapravo matrica sa pripadajué¢im teZinskim
koeficijentima. Prije izraCuna vrijednosti izlaza, mreza racuna novu vrijednost interne
memorije koja u sebi sadrzi vrijednost stare interne memorije i trenutne vrijednosti ulaza. Ta

vrijednost nove aZurirane interne memorije koristi se za izracun vrijednosti trenutnog izlaza:
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Ulazni vektor: x;

N2

AZuriranje interne memorije: h, = f(W, he_q + Whx,) (24)
N2

|zlazni vektor: y, = Wy, h, (25)

Matrice teZinskih koeficijenata razli¢ite su za ulazne parametre he.zi x:.

Pri ¢emu su:

e W], — matrica teZinskih koeficijenata koja definira kako ée ulazi, za svaki vremenski

interval, biti transformirani u internu memoriju h;.

° WhTh — matrica teZinskih koeficijenata koja definira vezu izmedu prosle i nove
vrijednosti interne memorije.

° WhTy — matrica tezinskih koeficijenata koja transformira novu vrijednost interne
memorije u izlaz za dani vremenski korak.

e h,_; —stara vrijednost vektora interne memorije

e x;—trenutna vrijednost vektora ulaza

Bitno je naglasiti da jednom kad se ugode teZinski koeficijenti u matricama, oni ostaju

nepromijenjeni, te se mogu mijenjati samo ponovnim treniranjem mreze.
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2.5.5. Uéenje rekurentnih neuronskih mreza

Lo L: L: L:
y: Yo )% y: y:
Why Why Why Why
Wn Whn Whn
RNN |~ —
WXh th th th
Xt Xo X1 X2 Xt

Slika 17. Rekurentna neuronska mreza odmotana u vremenu

U svakom vremenskom koraku lokalno se racuna pogreska Lo, L1 ... (engl. Loss) koja se zbraja
kako bi se dobila globalna pogreska cijelog slijeda podataka L. Ta pogreska se koristi kao
»pokretacka sila“ za aZuriranje tezZinskih koeficijenata unatraznom propagacijom kroz vrijeme
(engl. backpropagation). Pogreska se tako prenosi od trenutka t sve do pocetnog trenutka
koji je najdalje u proslosti. Medutim, velika vremenska udaljenost izmedu slijednih podataka
moze dovesti do smanjenja, ili pak enormnog povecéanja gradijenta pogreske (koji sluzi kao
pokretacka sila ucenja), pa se tako mogu javiti dva problemati¢na sluéaja. Prvi je pojava
nestajuceg, tj. jako opadajuceg gradijenta (engl. vanishing gradient) pogreske, a drugi je pak
pojava eksplodiraju¢eg gradijenta pogreske, tj. on pocne rasti prema ogromnim
vrijednostima (engl. exploding gradient). Smanjenje gradijenta pogreske moze se javiti ako je
slijed podataka suviSe dugacak jer pokretacka sila promjene tezinskog koeficijenta svakog
prethodnog vremenskog koraka ovisi o promjeni u koraku koji je ispred njega u vremenu.
Dakle, ako u nekom vremenskom intervalu iz bilo kojeg razloga nastupi mala promjena, tada
¢e u prethodnom trenutku promjena biti joS manja, u trenutku prije toga jos manja itd., sve
dok promjena ne postane neznatna, a ucenje nemoguce. Posljedica toga je neznatna

promjena tezZinskih koeficijenata kroz vremenske korake iz dalje proslosti $to ne doprinosi
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visSe u€enju mrezZe te se zato ucenje mreze prekida. Problem smanjenja gradijenata pogreske
izrazito je bitan jer se zbog malenih vrijednosti moZe izgubiti bitna informacija (vrijednost)
izmedu vremenskih koraka, Sto moze znadliti da neka bitna informacija ili parametar iz
povijesti nece sudjelovati u izraCunavanju bududée vrijednosti. Dakle, mreZa viSe ne pamti Sto
je bilo prije dva ili viSe koraka u vremenu, a Sto je u biti glavna prednost dinamickih

neuronskih mreza.

2.5.6. Celija s dugoro¢nom memorijom — LSTM

Kako bi se rijeSio problem eksplodiraju¢eg/nestajuceg gradijenta, tj. problem ucenja onih
neurona koji se nalaze u ranim vremenskim intervalima uvodi se koncept pod nazivom
dugotrajno kratkorocno pamcenje, engl. Long Short Term Memory (LSTM). Najvaznija odlika
LSTM mreza je da mogu upravljati protokom informacija. LSTM je posebna vrsta rekurentnih
neuronskih mreZa koje su prvi put predstavili Hochreiter & Schmidhuber (1997) i od tada su
postale vrlo popularne [21]. Glavna karakteristika LSTM mrezZa je da se informacija koja se
prosljeduje internoj memoriji moZe pohraniti ili ukloniti pomocu strukture koja se naziva
'‘propusnica’ (eng. gate). Propusnice predstavljaju zapravo jo$ jednu neuronsku mrezu koja
je nakon odgovarajuceg treniranja u stanju odluditi koja informacija je bitna, tj. koja
informacija prolazi (1), a koja ne prolazi (0). Zahvaljujuéi svojoj unutarnjoj strukturi LSTM
moze upravljati protokom informacija, stoga moze prenijeti bitne informacije i kroz dugacki

slijed podataka.

Yy

tanh
h:..
Xt

Slika 18. Struktura rekurentnog neurona
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Kod obi¢ne rekurentne celije (slika 18.) ulaz i prethodna vrijednost interne memorije Cine
vektor koji u sebi sadrzi informaciju sadasnjeg i proslih ulaza. Taj vektor prolazi kroz tanh
aktivacijsku funkciju, koja omogucava da vrijednosti ostanu izmedu -1i 1, pri ¢emu se dobije

nova vrijednost interne memorije.

Sustina LSTM C(elija je da mogu obradivati podatke koji su daleko u vremenu, a razlika u
odnosu na obi¢nu rekurentnu celiju je u nacelu samo u operacijama koje se provode (slika
19). Kako bi se razumjelo kako LSTM ¢elija funkcionira potrebno je uvesti pojam stanja celije,
c: (engl. Cell State). Stanje celije je veli¢ina koja u sebi sadrzi i kojom se prenose relevantne
informacije kroz slijed podataka, a mozZe se shvatiti i kao neka vrsta memorije mreze. Stanje
¢elije na svome 'putu' dobiva ili ne dobiva informacije pomocu strukture koja se naziva vrata
ili propusnica (engl. gate). Svaka od tih vrata su zapravo jo$ jedna neuronska mreza unutar
LSTM rekurentnog neurona, koji donosi odluku Sto smije proci u stanje ¢éelije [16]. Tokom
uéenja mreza propusnice takoder 'uce', tj. optimiraju svoje vrijednosti teZinskih
koeficijenata. Nacelo rada stanja Celije se bazira na tome da se prvo prethodno stanje ¢elije
mnozi sa vektorom zaboravljanja, a zatim se tako dobivena vrijednost zbraja sa vrijednosti
koja je dobivena pomocu ulazne propusnice, $to sveukupno daje novu vrijednost stanja
Celije. Drugim rije¢ima stanje delije se moZe predoditi kao ,put” kojom relevantne
informacije putuju kroz niz vremenskih intervala. Sto ¢e od informacija utjecati na stanje

Celije, je zadaca propusnica.

Ct-1 Ct
X +
X tanh
o (o]} tanh o] X
h:
he
Xt

Slika 19. Struktura LSTM celije
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U strukturi LSTM Ccelije postoje Cetiri propusnice:

Propusnica zaboravljanja (engl. Forget gate) — zaboravlja nebitnu povijest tako sto
se prethodna vrijednost interne memorije i trenutna vrijednost ulaza propuste kroz
sigmoidnu funkciju koja skalira vrijednosti od 0 do 1. Vrijednosti koje su blize 0 se
'zaboravljaju’, tj. ne propustaju, a vrijednosti blize 1 se zadrZavaju. Izlaz sigmoidne

funkcije se pomnozi sa prijasnjim stanjem celije ct.1 .

Ct1 X

0]
s [ht—1+Xt]

Xt

Slika 20. Propusnica zaboravljanja

Ulazna propusnica (engl. Input Gate) — sluzi za azuriranje stanja celije. Sastoji se od
dvije mreze, tj. u njemu su dvije aktivacijske funkcije, sigmoidna i tangens hiperbolna
od kojih svaka ima specifi¢nu ulogu. Sigmoidna funkcija odlucuje Sto ¢e se propustiti
dalje na aZuriranje, a funkcija tangens hiperbolni transformira veli¢ine u rasponu od -
1 do 1. Vrlo je bitno skalirati veli¢ine u rasponu od -1 do 1 kako ne bi tokom vise
vremenskih koraka neke vrijednosti jako porasle (njihov red veli¢ine bi se dosta
povecao) zbog Cega bi se ostale mogle uciniti nebitnim. Izlaz sigmoidne funkcije
odluéuje koji dio izlaza funkcije tangens hiperbolni je bitan putem operacije
mnoZenja vrijednosti. Tako dobivena vrijednost se zbraja sa izlazom iz propusnice

zaboravljanja i dobiva se novo stanje ¢elije c.
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v

tanh

[ht—1+Xt]

Slika 21. Ulazna propusnica

e lzlazna propusnica (engl. Output Gate) — odgovorna je za generiranje nove
vrijednosti skrivenog stanja h: koje u sebi sadrzi informacije od ulaza u prijasnjim
trenucima. Prosla vrijednost skrivenog stanja i vrijednost sadasnjeg ulaza cine
vektor koji ulaze u sigmoidnu funkciju. Nova vrijednost stanja celije c¢: prolazi kroz
tanh funkciju. Ta dva izlaza se mnoze, pri ¢emu izlaz sigmoidne funkcije ima ulogu

odlucivanja koje informacije ¢e sadrzavati nova vrijednost skrivenog stanja h.

Ct

v

h:

[ht—1+Xt]

Slika 22. Izlazna propusnica

Nacelo rada propusnica moze se prikazati i pomocu Python pseudokoda:

def LSTMCELL (prev_ct,prev_ht, input) :
combine = prev_ht + input

ft = forget layer (combine)
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it = input layer (combine)

candidate = candidate layer (combine)
Ct = prev_ct*ft + candidate*it

ot = output layer (combine)

ht = ot*tanh (Ct)

ct = [0,0,0]

Ht = [0,0,0]

for input in inputs:
ct,ht = LSTMCELL (ct,ht,input) [16]

Prethodno skriveno stanje i sadasnji ulaz cine vektor [h.-:+x:], Sto se naziva
combine.

combine ulaziu forget layer, Cija je uloga uklanjanje nebitnih podataka.
candidate layer je kreiran pomocu naredbe combine. candidate u sebi sadrzi
potencijalne vrijednosti koje ¢e postati dio stanja celije.

combine ulazi u input layer koji odlu€uje koji podaci iz candidate ¢e uci u novo
stanje celije.

Nakon izrauna forget layer, candidate layeriinput layer, stanje éelije
se racuna pomocu njih i prethodnog stanja celije.

Izracuna se vrijednost output.

MnoZenjem vrijednosti output sa novim stanjem celije (koje je proslo kroz tanh

funkciju) dobiva se novo skriveno stanje. [16]

Nacela LSTM mreze:

Koriste ,propusnice” radi kontrole protoka informacija tako Sto zaborave nebitne i
spreme bitne informacije od ulaznog vektora.

Omogucuje unatraznu propagaciju kroz vrijeme sa nesmetanim protokom gradijenta
pogreske Sto je kljuéno za ostvarenje efikasnog ucenja mreze cak i kod dugackih

sliedova podataka.
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2.6. Koristeni softver za razvoj modela

Kako bi se razvio i primijenio model neuronske mreze u ovome radu koriSten je programski

jezik Python te Keras i NumPy kao njegove programske knjiZnice.

2.6.1. Python

Python je programski jezik opéenite namjene razvijen tokom kasnih 1980-ih kao nadogradnja
ABC programskog jezika. Koristi se za razvoj softvera, izradu web stranica, te se vrlo cesto

koristi za primjenu metoda znanosti o podacima (engl. data science).
Keras

Keras je programsko sucelje (engl. Application Programming Interface, API) razvijeno za
potrebe dubokog ucenja koje u svojoj pozadini koristi platformu TensorFlow, CNTK ili
Theano. Razvijen je kako bi se omogudio brz i jednostavan razvoj modela dubokog ucenja.
Kljuéne odlike Kerasa su da omogucava pokretanje koda pomocu CPU ( engl. Central
Processing Unit) ili pomoc¢u GPU (engl. Graphics Processing Unit) istovremeno. Keras ima
relativno jednostavno korisnicko sucelje zbog ¢ega omogucava relativno brzu izradu modela
dubokog ucenja, unaprijednih neuronskih mreza, rekurentnih neuronskih mreza ili njihove

kombinacije. [17]

NumPy

NumPy je knjiznica u Pythonu koja se koristi za rad sa poljima, a takoder moze raditi u
podrudju linearne algebre, Fourierovih transformacija i matrica. U Pythonu vec¢ postoje liste
koje sluze za rad s poljima, medutim sam proces je vrlo spor. Radi toga je smiSljen NumPy
koji iste operacije moze izvrsiti 50 puta brze. Polja NumPy-a su spremljena na memoriji za

razliku od lista, stoga procesi mogu vrlo efikasno pristupiti i manipulirati poljima [18].

Spyder

Spyder (engl. Scientific Python Development Environment) je IDE (engl. integrated
development environment) platforma za programiranje unutar Python programskog jezika. U

sebi sadrzi pakete poput NumPy, SciPy, Matplotlib, pandas, IPython, SymPy i Cython.
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3. Eksperimentalni dio

Prva primjena procesa hidrokrekinga seze u godinu 1959. u Chevronovoj rafineriji u
Rlchmondu [9]. Porast cijena sirove nafte nakon 1973. godine te sve teZe raspolozZive nafte
dovele su do masovne upotrebe hidrokreking procesa. Proces hidrokrekiranja se odvija pri
visokom tlaku vodika te je vrlo fleksibilan pa se udjeli kona¢nih produkata mogu mijenjati

ovisno o potrebama trzista. Proizvodi hidrokrekinga su:

e UNP

e Laki benzin (C5-85 °C)
e Benzin (85-180 °C)

e Petrolej

e Plinsko ulje

e Ostatak

Postoje tri tipa hidrokreking procesa koji se medusobno razlikuju po procesnim uvjetima:

e Blagi hidrokreking BHK
e Ostri hidrokreking OHK
e Hidrokreking teskih ostataka HKO

Procesni uvjeti su tlak, temperatura, prostorna brzina, omjer Hx/sirovina i vrsta katalizatora.

Utjecaj tlaka:

e Povecava kvalitetu proizvoda, ali takoder raste temperatura procesa i potrosnja
vodika.
e Ukoliko je tlak previsok moze ostetiti ili ozbiljno smanijiti Zivotni vijek katalizatora.
Temperatura:
Na kraju ciklusa temperatura je visa nego na pocetku jer dolazi do postepene deaktivacije
katalizatora. Ona se definira za pojedinu sirovinu i traZeni stupanj konverzije. [9]
Prostorna brzina:

Ovisi o vrsti sirovine te o trazenoj konverziji [9]. Veéa prostorna brzina znadi manje

zadrzavanje vodika tj. veéi protok svjeZe struje stoga se poveéanjem prostorne brzine
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povecava i Zivotni vijek katalizatora. Ukoliko je rije¢ o niskim vrijednostima tada su potrebni

veliki reaktori i velike koli¢ine katalizatora.

Potrosnja vodika:

Kako je sirovina koja ulazi u proces vece prosje¢ne molekulske mase tada je potrebno vise
vodika da bi dobili visokovrijedne naftne derivate. Kod procesa blagog hidrokrekinga
potro3nja vodika iznosi 70-200 Nm3/m3 sirovine, dok kod hidrokrekinga vakuum ostatka taj

je omjer 600-1000 Nm3/m? sirovine[9].

Konverzija:

Svi gore navedenie procesne varijable na kraju utjecu na konverziju pa ukoliko je Zelimo
povecati treba se povecati temperatura, parcijalni tlak vodika i omjer H/sirovina, a smanijiti
prostornu brzinu [9]. Radi smanjenja prostorne brzine potrebno je poveéati postrojenje il

smanjiti njegov kapacitet. Uz ve¢u konverziju takoder raste i brzina deaktivacije katalizatora.

Kod hidrokrekiranja odvijaju se paralelno dva procesa, kataliticko krekiranje (razbijanje
molekula) i kataliticka hidrogenacija (obogacivanje vodikom). Najpoznatiji kataliti¢ki sustavi
su sinteticki zeoliti uz metalne okside ili sulfide, od kojih su vrlo djelotvorni oksidi Co-Mo i Ni-

Mo te sulfidi Ni-W [10].

Izmjenjiva¢ topline na kojemu se provodila analiza nastajanja naslaga se nalazi unutar
postrojenja za hidroobradu i hidrokrekiranje pod oznakom E-007. Sirovina se prvo
predgrijava toplinom dizelskog produkta koji dolazi iz sekcije frakcionacije, zatim odlazi u
filter gdje se uklanjaju velike Cestice koje mogu prouzroditi probleme u radu reaktora. U
procesnoj peci se sirovina zagrijava do ciljane temperature. Na vrhu reaktora nalazi se sloj
katalizatora na bazi Ni-Mo kako bi se odvijala reakcija hidroobrade (uklanjanje sumpora i

dusika) prije samog hidrokrekinga.

Nakon predgrijavanja sirovine efluent reaktora se koristi za proizvodnju visokotlaéne pare.
Tako ohladeni efluent reaktora ulazi u HHPS separator (eng. Hot High Pressure Separator).
Ulazna struja se separira na vodikom bogatu paru i ukapljene ugljikovodike. Vruca para iz
HHPS separatora se hladi i djelomi¢no kondenzira predgrijavanjem recikliranog plina iz

reaktora u izmjenjivacu E-007. Tijekom hladenja HHPS pare dolazi do taloZenja amonij
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bisulfida (NH4SH) u cijevima izmjenjivaca topline. U izmjenjivaCu su ugradene posebne
mlaznice koje povremeno ispiru nastali talog s vodom. HHPS para nastavlja u CHPS separator
(eng. Cold High Pressure Separator) gdje se dijeli na vodikom bogatu paru, ulje i kisele vode.
CHPS para odlazi u visokotlaéni amin apsorber gdje se otopinom MDEA uklanja H5S. Cisti

vodik se kompimira i vraéa u reaktor. Na slici 23. prikazan je dio postrojenja hidrokrekinga u

kojem se nalazi ispitivani izmjenjivac topline E-007.
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Slika 23. Shema procesa hidrokrekinga — dio postrojenja s ispitivanim izmjenjivacem topline

34



4. Metodika
4.1. Konfiguracije modela neuronske mreze u Python-u

Arhitektura neuronske mreze u Python-u zadaje se pomodéu funkcije model, a ona
predstavlia nacin organizacije slojeva. U ovome radu se pomocu naredbe
model=Sequential () koristio sekvencijalni model. Sekvencijalni model predstavlja
linearni stog slojeva i pogodan je za upotrebu tamo gdje svaki sloj ima po jedan tenzor na
ulazu i na izlazu [23]. Slojevi se dodavaju pomocéu naredbe model.add() koja kao
parametar unutar zagrade prima tip sloja. U ovome slucaju radi se o sloju LSTM i sloju Dense
koji predstavlja izlazni sloj. Radilo se sa dva LSTM sloja pri ¢emu su ispitivane kombinacije
mreZa i sa samo jednim slojem. Kod dodavanja LSTM Ccelije u skriveni sloj vazno je zadati i
prijenosne (aktivacijske) funkcije koje ¢e se koristiti unutar samog LSTM, a to su
activation (odgovara stanju éelije i skrivenom stanju) i recurrent activation
(odgovara prijenosnoj funkciji koja se koristi u propusnici zaborava, ulaza i izlaza). Jednom
kada je zadana arhitektura mreZe, tada se definira proces ucenja pomodéu naredbe
model.compile () gdje se definira metoda optimiranja (tzv. optimizator) i funkcija
pogreske. Optimizator je algoritam ili metoda optimiranja koja se koristi za procjenu
parametara neuronske mreze kao Sto su teZinski koeficijenti i koeficijent uéenja kako bi se
minimizirala funkcija pogreske [21]. U ovome radu koristio se veéi broj dostupnih
optimizatora kao $to su Nadam, Adam, Adadelta i RMSprop. Za treniranje modela koristi se
naredba model. fit () u okviru koje se zadaju parametri kao Sto su broj epoha (broj prolaza
svih podataka kroz mrezu) te batch size (broj uzoraka sljedova podataka koji se obraduju kao

jedna cjelina).

4.2. Optimizacija mreZe

Za procjenu uspjesSnosti razvijene mreze koristio se kriterij srednjeg kvadratnog odstupanja
MSE (engl. Mean squared errror) (26). Pri tome su se pratila dva koeficijenta korelacije od
kojih se jedan odnosi na set za ucenje, a drugi na validaciju (vrednovanje). Na slici 24. je dan
primjer pretreniranja neuronske mreze po kojemu izrazito dobro slaganje na skupu za ucenje
uzrokuje vrlo loSe slaganje na skupu za validaciju (Zuto je prikazana predikcija modela, plava

boja oznacava eksperimentalne podatke).
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Kako bi se pronasla optimalna (ili barem dovoljno dobra za primjenu) konfiguracija LSTM
mreze koristena je metoda pokusaja i pogreske pri ¢emu se mijenjao broja koraka ulaznih
varijabli u proslost, tj. n_steps i to redom 3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 20 i 50. Za svaki pojedini
n_steps prvo su ispitivane konfiguracije sa samo jednim skrivenim slojem tako Sto su
mijenjane prijenosne funkcije (tanh, sigmoid i ReLU) za svaki broj neurona u skrivenom sloju
koji je povecavan redom 3, 5, 10, 15, 25, 30, 35, 40 i 50. Zatim je za sve konfiguracije sa
jednim skrivenim slojem koje su imale srednje kvadratno odstupanje na skupu za ucenje i
validaciji barem 85% napravljena daljnja optimizacija uvodenjem drugog skrivenog sloja pri
¢emu je optimiran drugi skriveni sloj kombinirajuéi tri navedene prijenosne funkcije za svaki
broj neurona u tom skrivenom sloju redom 3, 5, 10, 20, 30 i 40. Bitno je naglasiti
pretpostavku da nema smisla u drugi sloj dodavati manje neurona nego u prvi. Ukoliko je
uvodenje dodatnih neurona u drugi sloj pokazalo jasno smanjenje srednjeg kvadratnog

odstupanja ispitivanje je prekinuto i ranije.

MSE = =37 (die — %) (26)

predikcija trening

240 4

temp

220 1

200 4

0 1000 2000 3000 4000 5000 £000 7000
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Slika 24. Pretrenirani model

Tako je za svaki n_steps dobiveno po nekoliko najboljih mreza. Dobivene konfiguracije mreza
(za hladnu struju) koje su imale srednje kvadratno odstupanje barem 90% na skupu za ucenje
i na skupu za validiranje su se dalje ispitivale mijenjanjem cetiri navedena optimizatora.
Vazno je napomenuti da se svi navedeni rezultati odnose na hladnu struju (osim tablice 20.)
pri ¢emu se pretpostavilo da ¢e odabrane konfiguracije vrijediti i za toplu struju. Deset
najboljih konfiguracija za hladnu struju je primijenjeno na razvoj modela za toplu struju, od

toga je izabrana konfiguracija koja je dala najbolje rezultate (tablica 20.).
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5. Rezultati i rasprava

Za hladni tok izmjenjivaca topline ispitivale su se razli¢ite neuronske mreze promjenom broja
koraka ulaznih varijabli u proslost, dodavanjem drugog skrivenog sloja neurona te
mijenjanjem broja neurona u svakom skrivenom sloju kao i mijenjanjem prijenosnih funkcija

tangens hiperbolni, sigmoidna i ReLU sto je prikazano u Tablicama 1-20.

Tablica 1. Najbolje LSTM mreZe za n_steps =3

Aktiv. u rec_aktiv = Neuroni Aktiv. rec_aktiv = Neuroni Obtimizator Rtrening Rualidacija /
1.sloju | ul.sloju ul.sloju u2.sloju u2.sloju u2.sloju P /% %
. ; , . Nadam
sigmoid relu 35 sigmoid relu 50 (0.001) 98,1 92,2
tanh tanh 35 sigmoid sigmoid 40 I(\(I)aggf; 98,1 93,5
Tablica 2. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=4
Aktiv.  rec_aktiv Neuroniu  Aktiv.  rec_aktiv  neyroni - Rtrening/ | Ruvalidacija/
. . . . Optimizator o o
ul.sloju ul.sloju  1.sloju 3 sloju  u2.sloju Y2 sloju % %
sigmoid relu 35 sigmoid = sigmoid 50 Nadam(0.001) 99,1 92,2
sigmoid relu 30 sigmoid tanh 30 Nadam(0.001) 98,6 91,7

Tablica 3. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=5

Aktiv.u  rec_aktiv = Neuroni Aktivu | rec_aktivu Neuron . Rirening/  Rvalidacija/
. . . . . u2. Optimizator
1.sloju ul.sloju  ul.sloju 2.sloju 2. sloju . % %
sloju
sigmoid relu 30 relu sigmoid 30 Nadam(0.001) 99,1 91,6
tanh tanh 30 sigmoid sigmoid 30 Nadam(0.001) 98,3 90,6
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Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

relu

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

tanh

sigmoid

rec_aktiv
u 1. sloju

relu

relu

rec_aktiv
u 1. sloju

sigmoid

relu

rec_aktiv
u 1. sloju

tanh

relu

Tablica 4. Najbolje LSTM mrezZe za n_steps=6

Neuroni
u 1. sloju

40

40

Aktiv. u
2. sloju

sigmoid

sigmoid

rec_aktiv
u 2. sloju

relu

tanh

Neuroni
u 2. sloju

40

40

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

Tablica 5. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=7

Neuroni
u 1. sloju

25

50

Aktiv. u
2. sloju

sigmoid

sigmoid

rec_aktiv
u 2. sloju

tanh

tanh

Neuroni
u 2. sloju

25

50

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

Tablica 6. Najbolje LSTM mrezZe za n_steps=8

Neuroni
u 1. sloju

25

Aktiv. u
2. sloju

sigmoid

sigmoid

rec_aktiv
u 2. sloju

tanh

relu

Neuroni
u 2. sloju

5

50

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

Rtrening/
%

98,9

98,6

R trening/
%

98,7

97,8

R trening/
%

98,2

99,2

Rvalidacija/
%

91,4

91,5

R validacija/
%

91,4

91,9

R validacija/
%

91,7

91,2
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Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

relu

sigmoid

rec_aktiv
u 1. sloju

tanh

tanh

rec_aktiv
u 1. sloju

tanh

tanh

rec_aktiv
u 1. sloju

sigmoid

relu

Tablica 7. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=9

Neuroni
u 1. sloju

30

30

Aktiv. u
2. sloju

tanh

relu

rec_aktiv
u 2. sloju

tanh

sigmoid

Neuroni
u 2. sloju

30

50

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

Tablica 8. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=10

Neuroni
u 1. sloju

25

25

Aktiv. u
2. sloju

relu

tanh

rec_aktiv
u 2. sloju

sigmoid

sigmoid

Neuroni
u 2. sloju

30

40

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

Tablica 9. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=20

Neuroni
u 1. sloju

40

50

Aktiv. u
2. sloju

tanh

tanh

rec_aktiv
u 2. sloju

sigmoid

relu

Neuroni
u 2. sloju

50

50

Optimizator

Nadam(0.001)

Nadam(0.001)

R trening/
%

99,3

98,1

R trening/
%

98

98

R trening/
%

99,8

99,2

R validaciia/
%

90,7

92,4

R validacija/
%

91,9

92,9

R validacija/
%

89,6

98,9
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Aktiv. u
1. sloju

tanh

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

Tablica 10. Najbolje LSTM mreZe za n_steps=50

. . rec_aktiv u 1. Neuroni u 1. . Rtrening/ | Rvaiidacijaf
Aktiv. u 1. sloju sloju sloju Optimizator % %
sigmoid tanh 40 Nadam(0.001) 99,5 90
relu sigmoid 50 Nadam(0.001) 99 88,7
Tablica 11. Konacéna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=3
rec_aktiv = Neuroni Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni . Rtrening/ = Ruvalidacijaf
. . . . . Optimizator
ul.sloju ul.sloju 2.sloju u 2.sloju | u2.sloju % %
tanh 35 sigmoid  sigmoid 40 Nadam(0.001) 98,1 93,5
relu 35 sigmoid relu 50 Nadam(0.001) 98,1 92,2
relu 30 sigmoid tanh 40 Nadam(0.001) 98,5 90,1
Tablica 12. Konac¢na optimizacija LSTM mreZe za n_steps=4
rec_aktiv = Neuroni Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni L. Rtrening/ = Ruvalidacijaf
. . . . . Optimizator
ul.sloju ul.sloju 2.sloju u 2.sloju | u2.sloju % %
RMS 0.00
relu 30 sigmoid  tanh 30 prlo)p( 97,9 93,1
relu 30 sigmoid tanh 30 Nadam(0.001) 98,6 91,7
relu 30 sigmoid relu 50 Nadam(0.001) 98,8 91,4
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Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

tanh

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

relu

sigmoid

Tablica 13. Konacna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=5

rec_aktiv = Neuroni
ul.sloju ul.sloju

relu 30
tanh 30
relu 25

Aktiv. u
2. sloju

relu

sigmoid

relu

rec_aktiv
u 2. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

Tablica 14. Konacna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=6

rec_aktiv = Neuroni
ul.sloju ul.sloju

relu 40
relu 40
relu 40

Aktiv. u
2. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

rec_aktiv
u 2. sloju

tanh

relu

relu

Tablica 15. Konaéna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=7

rec_aktiv Neuroni
ul.sloju ul.sloju

relu 50
sigmoid 25
tanh 40

Aktiv. u
2. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

rec_aktiv
u 2. sloju

tanh

tanh

relu

Neuroni Obtimizat R"e/"i
u 2. sloju ptimizator n;]
30 RMSprop(0.001) 99
30 Nadam(0.001) 98,3
25 Nadam(0.001) 99
:‘:.u:;:) Tlll Optimizator R"Z/':"g/
40 Nadam(0.001) 98,6
40 Nadam(0.001) 98,9
40 Adam(0.001) 99,5
ll:l;.usr; T:‘ Optimizator Rm;:"g/
50 Nadam(0.001) 97,8
25 Nadam(0.001) 98,7
40 Nadam(0.001) 98,9

R validacija/
%

90,9

90,6

90,4

R validacija/
%

91,5

91,4

90,6

R validacija/
%

91,9

91,4

90,6
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Aktiv. u
1. sloju

tanh

sigmoid

relu

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

Aktiv. u
1. sloju

sigmoid

sigmoid

sigmoid

Tablica 16. Konacna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=8

rec_aktiv = Neuroni Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni Obtimizator Rtrening/
ul.sloju ul.sloju 2.sloju u 2.sloju  u2.sloju P %

tanh 3 sigmoid tanh 5 Nadam(0.001) 98,2
relu 25 sigmoid relu 50 Nadam(0.001) 99,2
sigmoid 15 relu sigmoid 15 Nadam(0.001) 95,7

Tablica 17. Konacna optimizacija LSTM mreZe za n_steps=9

rec_aktiv = Neuroni Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni Obtimizator Rtrening/
ul.sloju ul.sloju 2.sloju u 2.sloju  u2.sloju P %

tanh 30 relu sigmoid 50 Nadam(0.001) 98,1

tanh 30 tanh tanh 30 Nadam(0.001) 99,3

Tablica 18. Konaéna optimizacija za n_steps=10

rec_aktiv Neuroni Aktiv.u | rec_aktiv Neuroni Obtimizator Rtrening/
ul.sloju ul.sloju 2. sloju u 2.sloju | u2.sloju P %

tanh 25 tanh sigmoid 40 Nadam(0.001) 98
relu 25 sigmoid tanh 25 Nadam(0.001) 99,7
tanh 25 relu sigmoid 30 Nadam(0.001) 98

R validaciia/
%

91,7

91,2

91,2

R validacija/
%

92,4

90,7

R validacija/
%

92,9

92,2

91,9
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Pokazalo se da nema smisla uzimati viSe od 3-4 koraka ulaza u proslost jer rezultati postaju

losiji, a uvodenjem vise od 10 koraka u proslost to¢nost modela znadajno pada.

Najboljim mrezama je dodatno mijenjan optimizator kako bi se pronasla najbolja
konfiguracija. Optimizator Nadam se u pravilu pokazao najpovoljnijim, Adam i RMSprop daju
nesto loSije, dok Adadelta daje uvjerljivo najlosije rezultate. Tako je dobivena najbolja mreza
za hladnu struju (tablica 19.) dok je za toplu struju primijenjeno deset najboljih konfiguracija

za hladne struje i tako dobivena najbolja neuronska mreza prikazana u tablici 20.

Tablica 19. Najbolja konfiguracija za hladnu struju

Aktiv.u  rec_aktiv = Neuroni Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni __ Rtrening/ | Rvalidacija
Optimizator
1. sloju ul.sloju ul.sloju 2.sloju u 2.sloju | u2.sloju % /%
sigmoid relu 30 / / / RMSprop(0.001) 98,3 93,6
Tablica 20. Najbolja konfiguracija za toplu struju
Aktiv.u  rec_aktiv Neuroni = Aktiv.u rec_aktiv Neuroni Optimizator Rtrening/ | Rvalidacija
1.sloju  ul.sloju ul.sloju 2.sloju u2.sloju u2.sloju P % /%
sigmoid relu 30 sigmoid tanh 30 RMSprop(0.001) 99,8 87,4

Od kombinacija prijenosnih funkcija najbolje rezultate daju sigmoid relu i tanh tanh pri ¢emu
se prva funkcija odnosi na stanje éelije i skriveno stanje (activation), a druga funkcija se

odnosi na propusnicu zaborava, ulaza i izlaza (recurrent activation).
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Predikcija trening - hladna struja
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Slika 25. Usporedba temperatura dobivenih modelom i realnih temperatura na skupu za

razvoj modela kod hladne struje

Predikcija trening - topla struja
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Slika 26. Usporedba temperatura dobivenih modelom i realnih temperatura na skupu za

razvoj modela kod tople struje

Na slikama 25. i 26. prikazani su rezultati odabranih modela LSTM mreza na skupu za razvoj

modela za hladnu te za toplu struju. Prvih 4550 podataka odnosi se na treniranje modela dok

se preostalih 2550 odnosi na validaciju modela. Slaganje je sveukupno dobro iako kao $to je

ocekivano temperature modela se nesto bolje slazu sa stvarnim podacima na skupu

treniranje nego sa onima koji su upotrjebljeni za validaciju modela.

Za
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Pogreska - model za hladnu struju

15
— residual
10 -

05

—0.5 4
=1.0

-15

0 1000 2000 3000 4000 5000 £000 7000
Wrijeme

Slika 27. Pogreska na skupu za razvoj modela hladne struje
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Slika 28. Pogreska na skupu za razvoj modela za toplu struju

Na slikama 27. i 28. prikazana je pogreska modela iz koje se vidi daje pogreska modela veca
na skupu za validaciju nego od one na skupu za uéenje. Pogreska na skupu za ucenje oscilira
oko nule u rasponu 10.3°C, dok na skupu za validaciju pokazuje negativan trend do —0.7°C
(slika 27.). Kod modela za tople struju na skupu za ucenje pogreska oscilira oko nule u
rasponu £0.3°C dok se na skupu za validaciju kreée u pozitivnom smjeru sa maksimalnim
iznosom 1.2 °C (slika 28.). Pretpostavka tokom izvodenja eksperimenta da ¢e dobra
konfiguracija LSTM neuronske mreZe za hladnu struju odgovarati onoj za toplu struju se ipak

pokazala pogresna Sto je uzrok nesto manje toc¢nosti modela za toplu struju.
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Histogram pogreske - hladna struja
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Slika 29. Histogram pogreske na skupu za razvoj modela za hladnu struju
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Slika 30. Histogram pogreske na skupu za razvoj modela za toplu struju

Slika 29. pokazuje histogram pogresaka predvidenih izlaznih temperatura hladne
struje na skupu za razvoj modela. PogreSke su blago raspodijeljene prema negativnim
vrijednostima izlazne temperature, ali su vrlo malog iznosa s$to ukazuje na neznatno prljanje
izmjenjivaca tokom perioda 7000 podataka. Analogan zaklju¢ak se moze izvesti za toplu

struju ciji je histogram pogreske na skupu za razvoj modela prikazan na slici 30.

Navedeni model neuronske mreze je zatim primijenjen na novom skupu od 90 000
podataka Sto odgovara vremenskom periodu oko 3 mjeseca tokom kojeg je izmjenjivac
topline radio izmedu dva ¢iSéenja. Na prvih 7000 podataka od ¢iSéenja se pretpostavlja da

nema nastajanja naslaga.
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Predikcija - hladna struja
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Slika 31. Usporedba temperatura na izlazu iz izmjenjivac¢a dobivenih modelom i realnih
temperatura za hladnu struju kroz period od 90 000 podataka

Na slici 31. prikazana je usporedba temperatura dobivenih modelom i realnih temperatura
za hladnu struju kroz period 90 000 podataka. Vidljivo je dobro slaganje temperatura
dobivenih modelom i realnih podataka na pocetku tj. za period 7000 podataka. Razlika
izmedu dviju krivulja u pocetku se pripisuje samo pogresci modela, kako je pogreSka tada
gotovo zanemariva moze se rec¢i da model dobro oponasa rad Cistog izmjenjivaca. Kako
vrijeme odmice tako raste razlika u temperaturama te realni podaci temperature na izlazu iz
izmjenjivaa pokazuju niZzu temperaturu od one predvidene modelom, iz razloga jer se
hladna struja nije dovoljno zagrijala kao Sto se to ocekuje zbog otpora prijenosu topline.
Rastom naslaga na stijenci izmjenjivaca raste otpor prijenosu topline $to se na slici 31.

oCituje kao sve veca razlika u temperaturama.

Predikcija - topla struja
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Slika 32. Usporedba temperatura na izlazu iz izmjenjivaca dobivenih modelom i realnih
temperatura za toplu struju kroz period od 90 000 podataka
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Na slici 32. prikazana je usporedba temperatura na izlazu iz tople struje izmjenjivaca
dobivenih modelom i realnih temperatura za toplu struju kroz period od 90 000 podataka.
Topla struja pokazuje viSu temperaturu na izlazu iz izmjenjivaca od ocekivane, dakle nije
uspjela prenijeti projektiranu toplinu zbog naslaga koje daju otpor prijenosu topline.

Koeficijenti prijenosa topline
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Slika 33. Koeficijenti prijenosa topline za prljavi (realni) i Cisti (procjenjeni modelom)
izmjenjivac topline

Na slici 33. prikazani su koeficijenti prijenosa topline dobiveni pomodu jednadzbi (9) i (10).
Jasno je vidljiv trend opadanja koeficijenta prijenosa topline kod realnih podataka dok oni
dobiveni modelom osciliraju, uslijed dinamickih uvjeta procesa, unutar relativno stabilnog
podrucja promjene. Sve veda razlika i rastuéi trend razlike izmedu ta dva koeficijenta daje
zakljuciti da dolazi do smanjenja djelotvornosti izmjenjivaca zbog otpora prijenosu topline,
na sto u konacnici ukazuje i sve veéa vrijednost Fouling faktora prikazana na slici 34. Nakon
¢iséenja izmjenjivaca, tj. u pocetku vrijednost Fouling faktora oscilira oko nule, a zatim, raste
sve vrijeme sve do iduceg CisS¢enja izmjenjivaca. Sporouzlazni rast dobivenog Fouling faktora
ukazuje na polagano nastajanje naslaga u ispitivanom izmjenjivacu topline.

Fouling faktor

0.000100 { — Rf
0.000075

0.000050

RF (W™ mK)
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0.000000

0 20000 40000 E0000 B0000
wrijeme

Slika 34. Porast fouling faktora kroz period 90 000 podataka

48



5. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je razviti model rekurentne LSTM neuronske mreZe na primjeru
industrijskog izmjenjivaa topline radi kontinuiranog pradenja nastajanja naslaga na

stijenkama izmjenjivaca topline.

Pretpostavka ovoga rada bila je da rekurentne LSTM neuronske mreze zbog sposobnosti
obrade sekvencijalnih podataka mogu posluzZiti za razvoj modela dinamickih procesa kao sto

je pracéenje stvaranja naslaga u izmjenjivacu.

U programskom jeziku Spyder razvijen je model LSTM rekurentne neuronske mreze pri cemu
se mijenjao broj koraka ulaznih varijabli u proslost, dodavao novi skriveni sloj, mijenjao broj
neurona u skrivenom sloju te mijenjao optimizator. Dobiveni rezultati su pokazali da nije
potrebno uzimati ulazne podatke vise od 3-4 koraka iz proslosti jer rezultati postaju losiji, a

uvodenjem vise od 10 koraka u proslost to¢nost modela pocinje znacajno padati.

Na temelju provedenih simulacija te dobivenih statistickih i grafickih rezultata moze se
zakljuciti da samo podaci iz blize proslosti utje¢u na promjenu izlaznih varijabli modela, a

njihov utjecaj slabi kako se udaljavaju u vremenu.

Na temelju dobivenog modela neuronske mreZe za procjenu temperatura na izlazu iz
izmjenjivaca topline dobiveni su koeficijenti prijenosa topline sa i bez naslaga na osnovu
kojih je izraCunata vrijednost fouling faktora. Trend kontinuiranog rasta fouling faktora

ukazuje na stvaranje naslaga u izmjenjivacu topline.

Primjenom razvijenih modela na postrojenju omogudila bi se prediktivna dijagnostika
izmjenjivaca topline tj. omogudilo bi se pravovremeno ¢isSéenje i servisiranje izmjenjivaca
uslijed cega se moZe ocekivati stabilniji rad cjelokupnog postrojenja, kao i znacajne

financijske ustede.
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6. Popis oznaka

Qy, - toplina koju primi hladniji fluid, W
Q; - toplina koju topliji fluid prenese, W
my, - maseni protok hladne struje, kg s

m, - maseni protok tople struje, kg s*

Cp,¢ — specifiéni toplinski kapacitet tople struje, J K* kg™

Cp,n - Specificni toplinski kapacitet hladne struje, J K™ kg™

Th .1 — temperatura hladne struje na ulazu, K

Ty iz — temperatura hladne struje na izlazu, K

T4 — temperatura tople struje na ulazu, K

T; ;1 — temperatura tople struje na izlazu, K

Q —izmijenjena toplina, W

K — koeficijent prijenosa topline, W m2 K!

A — povrsina izmjene topline, m?

ATy, — logaritamska razlika temperature, K

a — koeficijent prijelaza temperature, W m* K?

A — koeficijent toplinske vodljivosti, W m2 K

Ry — fouling faktor

Ryonvekeijski — faktor otpora prijenosu topline konvekcijom

Ryondukcijski — faktor otpora prijenosu topline kondukcijom

Ksa nastagama — ukupni koeficijent prijenosa topline zaprljanog izmjenjivaca

Kpez nasiaga — Ukupni koeficijent prijenosa topline Cistog izmjenjivaca

Th 0,moder — izlazna temperatura hladne struje procijenjena modelom neuronske mreZe
T¢ 0,model — izlazna temperatura tople struje procijenjena modelom neuronske mreZe
F — korekcijski faktor

X — ulazna veli¢ina u neuron i

w — teZinski koeficijent

b — prag (engl. bias)

I — suma oteZanih ulaza u neuron

0, S(x), sigmoid — sigmoidna funkcija

th(x), tanh - funkcija tangens hiperbolni

1 — koeficijent u€enja (engl. learning rate)

Yy —izlaz neurona
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€ — vrijednost pogreske

E — globalna pogreska mreze

d;, — vrijednost dobivena eksperimentom

Xy — vrijednost koju daje izlazni sloj mreze

y; —izlaz koji mreza daje za trenutak t

X¢ —ulaz u mrezu u trenutku t

yt — izlaz koji mreZa daje za neki trenutak t

h;_4 —interna memorija, skriveno stanje u prijasnjem trenutku

h; — interna memorija, skriveno stanje u sadasnjem trenutku

fw — funkcija koja povezuje internu memorije u sadasnjem trenutku sa memorijom u proslom
trenutku i sadasnjim ulazom u neuron

WxTh — matrica tezinskih koeficijenata koja povezuje ulaz sa internom memorijom

WhTh — matrica tezinskih koeficijenata koja povezuje proslu i novu vrijednost interne memorije
WhTy — matrica teZinskih koeficijenata koja povezuje internu memorije sa izlazom iz neurona
L —loss funkcija, pogreska

¢; — stanje celije u sadasnjem trenutku

C¢_1 — stanje cCelije u prijaSnjem trenutku

relu — RelLU aktivacijska funkcija

MSE — srednje kvadratno odstupanje

Rirening — srednje kvadratno odstupanje modela na skupu za razvoj

Ryatidacija — srednje kvadratno odstupanje modela na skupu za validaciju

51



7. Popis literature:

[1] R. Isermann, Fault-Diagnosis Systems,1st ed., Germany: Springer, 2006.

[2] https://www.intechopen.com/chapters/75690 31.08.2021. 20:00

[3] Zeljka Ujevi¢ Andriji¢, Nenad Bolf, Nikola Rimac, Adriana Brzovi¢, Fouling Detection in Industrial
Heat Exchanger Using Neural Network Models, Heat Transfer Engineering, 2021

[4] Joel Levitt, Complete Guide to Preventive and Predictive Maintenance, Industrial Press Inc.

[5] https://www.youtube.com/watch?v=RmVWKLbLg2Y 27.03.2021. 14:00

[6] O. Gudmundsson, “Detection of fouling in heat exchangers using model comparison” Ph.D.
disertation, Faculty of Industrial Engineering, Mechanical Engineering and Computer Science
University of Iceland, Reykjavik, Iceland, 2015

[7] Aleksandra Sander, , lzmjenjivacli topline (interno predavanje)”

[8] Toni Palci¢, Roko Perkovic, Filip Taradi, Napredna analiza i dijagnostika rada procesa, Kemijsko
inZenjerske vjezbe, FKIT, 2017.

[9] Emil Cerié, Nafta procesi i proizvodi, Biblioteka INA, Zagreb 2006.

[10] Zvonimir Janovi¢, Naftni i petrokemijski procesi i proizvodi, Drugo izdanje, Zagreb 2011.

[11] Nenad Bolf, Modeliranje procesa, interno predavanje, FKIT

[12] Zeljka Ujevi¢-Andriji¢, Umjetne neuronske mreze, Kemija u industriji 68 (5-6) [2019]

[13] https://historyofinformation.com/detail.php?entryid=782 04.09.2021. 13:15

[14]https://medium.com/the-theory-of-everything/understanding-activation-functions-in-neural-

networks-9491262884e0 04.09.2021. 15:25

[15] https://towardsdatascience.com/tagged/tanh?p=e11649256209 04.09.2021 11:25

[16]https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-Istms-and-gru-s-a-step-by-step-

explanation-44e9eb85bf21 28.05.2021. 14:00

[17] Adriana Brzovi¢, Process Monitoring and Predictive Diagnostics, Final thesis, FKIT, Zagreb,
September 2019

[18] https://www.w3schools.com/python/numpy/numpy intro.asp 28.05.2021. 14:30

[19] Nenad Bolf, Ivica Jerbi¢, Primjena umjetnih neuronskih mreZa pri identificiranju i vodenju
procesa, Kemija u industriji 55 (11)

[20]https://towardsdatascience.com/understanding-learning-rates-and-how-it-improves

performance-in-deep-learning-d0d4059c1c10 27.08.2021. 18:15

[21] http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 20.08.2020.12:11

[22]https://towardsdatascience.com/optimizers-for-training-neural-network-59450d71caf6

01.09.2021. 9:00
[23] https://keras.io/guides/sequential_model/ 20.08.2021. 13:20

52


https://www.intechopen.com/chapters/75690%2031.08.2021
https://historyofinformation.com/detail.php?entryid=782
https://medium.com/the-theory-of-everything/understanding-activation-functions-in-neural-networks-9491262884e0%2004.09.2021.%2015:25
https://medium.com/the-theory-of-everything/understanding-activation-functions-in-neural-networks-9491262884e0%2004.09.2021.%2015:25
https://towardsdatascience.com/tagged/tanh?p=e11649256209
https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-lstms-and-gru-s-a-step-by-step-explanation-44e9eb85bf21%2028.05.2021
https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-lstms-and-gru-s-a-step-by-step-explanation-44e9eb85bf21%2028.05.2021
https://www.w3schools.com/python/numpy/numpy_intro.asp%2028.05.2021.%2014:30
https://towardsdatascience.com/understanding-learning-rates-and-how-it-improves%20performance-in-deep-learning-d0d4059c1c10%2027.08.2021
https://towardsdatascience.com/understanding-learning-rates-and-how-it-improves%20performance-in-deep-learning-d0d4059c1c10%2027.08.2021
https://towardsdatascience.com/optimizers-for-training-neural-network-59450d71caf6%20%20%2001.09.2021
https://towardsdatascience.com/optimizers-for-training-neural-network-59450d71caf6%20%20%2001.09.2021

Zivotopis

I Pohadao sam Osnovnu Skolu Julija Kempfa u PoZegi. Nakon
osmogodisnjeg Skolovanja upisao sam Gimnaziju u Pozegi prirodoslovno matematickog usmjerenja
2011. godine. Srednju Skolu sam zavrSio 2015. godine, a sljedeée godine sam upisao Fakultet
kemijskog inZenjerstva i tehnologije Sveucilista u Zagrebu. Stru¢nu praksu odradio sam u HEP d.d. u
Centralnom kemijsko — tehnoloskom laboratoriju (CKTL). Zavrsni rad sam pisao pod mentorstvom
prof. dr. sc. Veljka Filipana na Zavodu za termodinamiku, strojarstvo i energetiku sa temom Radne
tvari za organske Rankine procese, ¢cime sam stekao akademsku titulu Sveucilisni prvostupnik inZenjer
kemijskog inzenjerstva. Sudjelovao sam na XlIl. Susretu mladih kemijskih inZenjera sa posterom na
temu ,lIstrazivanje hidrodinamike u razli¢itim izvedbama anularnog fotokatalitickog reaktora” pod
mentorstvom izv.prof.dr.sc. Vanja Kosar. Diplomski rad iz podrucja umjetne inteligencije izradio sam
pod mentorstvom doc. dr. sc. Zeljke Ujevi¢ Andriji¢ na Zavodu za mjerenja i automatsko vodenje

procesa 2021. godine.

53





