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Streszczenie

Celem pracy by³o wytworzenie aplikacji umo¿liwiaj¹cej prognozowanie iloœci wytworzonego biogazu oraz okreœlenie wra¿liwoœci
parametrów wyjœciowych procesu. W pracy wykorzystano sztuczne sieci neuronowe. Badania produktywnoœci biogazowej prowadzone
zosta³y przy wykorzystaniu normy DIN 38414 S. 8, na 10-komorowym stanowisku fermentacyjnym. Testowano wp³yw wybranych czynników
fizykochemicznych substratów oraz parametrów procesu na efektywnoœæ wytwarzania biogazu. W pracy wykorzystano symulator
jednokierunkowych sieci neuronowych zaimplementowany w pakiecie Statistica. Najlepsze w³aœciwoœci (najmniejszy b³¹d RMS rzêdu
0,046) uzyskano w przypadku sieci perceptronowej czterowarstwowej MLP uczonej kombinacj¹ algorytmów BP oraz CG. Wykazano, ¿e
zastosowanie sztucznych sieci neuronowych przyczynia siê do predykcji iloœci wytworzonego biogazu przy uwzglêdnieniu szeregu
parametrów materia³u wsadowego do procesu fermentacji.

: sztuczne sieci neuronowe, biogaz, produkcja, prognozowanie, laboratoriumS³owa kluczowe

mariusz.adamski1@wp.pl

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH DO PREDYKCJI PRODUKCJI

BIOGAZU W WARUNKACH LABORATORYJNYCH

Wprowadzenie

Cel i zakres badañ

Przebieg i metodyka badañ biogazowych

Proces wytwarzania biogazu z substratów organicznych jest
bardzo z³o¿onym zjawiskiem biochemicznym. Dla optymalnego
przebiegu procesu wytwarzania biogazu pulpa fermentacyjna po-
winna mieæ odpowiednie parametry fizyczne i chemiczne. Para-
metry pulpy kszta³towane s¹ tak¿e przez warunki panuj¹ce w insta-
lacjach biogazowych [1]. Wieloœæ czynników wp³ywaj¹cych na
jakoœæ i iloœæ produkowanego biogazu wymaga scharakteryzowania
pod k¹tem istotnoœci ich wp³ywu na wspomniany efekt procesu
metalizacji [2]. Wa¿nym elementem dzia³añ jest stworzenie narzêdzi
i rozwi¹zañ umo¿liwiaj¹cych predykcjê produkcji biogazu. Z punktu
widzenia zastosowañ praktycznych u¿ytkownik biogazowni rolni-
czej potrzebuje mo¿liwoœci modyfikacji technologii w ramach
poszukiwania op³acalnych substratów do procesu metanizacji [3].
W tym zakresie pomocne mog¹ okazaæ siê sztuczne sieci neuronowe
przede wszystkim ze wzglêdu na umiejêtnoœæ wyszukiwania zale-
¿noœci pomiêdzy parametrami w du¿ych zbiorach danych oraz
mo¿liwoœæ przeprowadzenia analizy wra¿liwoœci parametrów
wyjœciowych procesu [10].

Celem pracy by³o wytworzenie aplikacji z zaimplementowan¹
sztuczn¹ sieci¹ neuronow¹, która na podstawie danych wprowa-
dzonych przez u¿ytkownika, dokonywa³aby prognozy objêtoœci
produkowanego biogazu. Celem poœrednim by³a charakterystyka
procesu fermentacji metanowej na bazie wybranych substratów
rolniczych i rolno-przemys³owych. Analizê produktywnoœci bio-
gazowej substratów wykorzystano dla okreœlenia wp³ywu wybra-
nych parametrów procesu fermentacji metanowej na iloœæ wytwa-
rzanego biogazu.

W ramach badañ testowano parametr produktywnoœci
biogazowej odpadów celulozowych, kiszonki kukurydzy z ca³ych
roœlin, wywaru gorzelnianego, odpadów t³uszczowych, siano-
kiszonki i topinamburu w mieszankach z gnojowic¹ bydlêc¹.
Testowano wp³yw i efektywnoœæ procesu metanizacji takich
parametrów jak: masa wsadu, masa suchej substancji, odczyn, rodzaj
substratu, czas fermentacji, zawartoœæ inoculum.

W ramach badañ za³o¿ono nastêpuj¹c¹ kolejnoœæ dzia³añ.
Wybrano dostêpne surowce ró¿ni¹ce siê wybranymi parametrami
fizykochemicznymi. Nastêpnie zebrano informacje o charakte-
rystykach produktywnoœci biogazowej testowanych substratów

pozyskiwanych w monitorowanych warunkach. Kolejnym etapem
by³o wytworzenie zbioru ucz¹cego wygenerowan¹ sieæ neuronow¹
i walidacja wytworzonego systemu informatycznego.

Badania optymalizacji produkcji biogazu prowadzone zosta³y
przy wykorzystaniu normy DIN 38414 S .8 [1], na 10-komorowym
stanowisku eudiometrycznym bêd¹cym na wyposa¿eniu Labora-
torium Analiz Biogazu Instytutu In¿ynierii Biosystemów [1, 4].
Schemat budowy stanowiska badawczego przedstawiono na rys. 1.
Pomiary stê¿enia oraz objêtoœci wydzielanego gazu przeprowadzano
w odstêpach 24-godzinnych. Mieszanina o identycznym sk³adzie
znajdowa³a siê w trzech biofermentorach w celu zwiêkszenia
poprawnoœci wyników. Do pomiarów sk³adu produkowanego

�ród³o/ :Source opracowanie w³asne na podstawie [1]/own work [1]
Rys. 1. Schemat fermentora do badañ produkcji biogazu: 1 - ogrze-
wacz wody z regulatorem temperatury, 2 - izolowane przewody cie-
czy ogrzewaj¹cej, 3 - p³aszcz wodny o temp. 36-38°C, 4 - Biofermen-

tor z wsadem o pojemnoœci 2 dm , 5 - zbiornik na biogaz, 6 - zawory
odcinaj¹ce, 7 - przep³ywomierze gazowe, 8 - analizatory gazowe
(CH , CO , NH , H S), 9 - sensory pH, 10 - sensor temperatury,

11 - centrala steruj¹co-rejestruj¹ca, 12 - mieszad³a magnetyczne
wsadu
Fig. 1. Schema of the fermentor for investigations of biogas
production: 1- heater of water with regulator of temperature 2 - in-
communicado lines of liquid calefaction 3 - water jacket of temp. 36-

38 °C 4 - biofermentor with batch of capacity 2 dm , 5 - reservoir for
biogas, 6 - cutting off bolts 7- gas flow-meters, 8 - gas analyzers
(CH , CO , NH , H S), 9 - sensors of pH 10 - sensor of temperature,

11 - headquarters steering and recording, 12 - magnetic stirrers of
batch
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biogazu zosta³y zastosowano dyfuzyjne g³owice pomiarowe serii
MG-72 i MG-73 o zakresach pomiarowych 0-100% objêtoœci i roz-
dzielczoœci pomiarowej rzêdu od 0,1ppm do 1% objêtoœci. Na
podstawie badañ w³asnych [3] oraz analizy literaturowej [4, 5, 10]
wybrano czynniki charakteryzuj¹ce pulpê fermentacyjn¹, mog¹ce
mieæ istotny wp³yw na procesu wytwarzania biogazu: masa suchej
substancji, masa wsadu, pH, sk³ad pulpy oraz czas od rozpoczêcia
doœwiadczenia. Parametrem wyjœciowym jest objêtoœæ wytwo-
rzonego biogazu w ci¹gu doby [3].

Na bazie danych empirycznych uzyskanych podczas badañ
optymalizacji produkcji biogazu utworzono zbiór danych ucz¹cych
w celu przyprowadzenia próby wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do analizy badanego procesu. Ostatecznie jego
strukturê tworz¹: 13 zmiennych wejœciowych, 1 zmienna wyjœciowa,
a zawartoœæ zbioru to 1898 reprezentatywnych przypadków
ucz¹cych. Wielkoœæ ta wynika³a z d³ugoœci trwania procesu. Œrednio
proces fermentacji trwa³ 21 dni. Jednak w celu unikniêcia b³êdnego
nauczenia sieci wszystkie przeprowadzone doœwiadczenia
uzupe³niono do 30 dnia, zastêpuj¹c brakuj¹ce dane zerami.
Parametry poddane analizie i fragment zbioru ucz¹cego
przedstawiono w tab. 1. Wstêpnie zbiór ucz¹cy podzielony zosta³ na
podzbiory w skali 2:1:1 (ucz¹cy, walidacyjny, testowy).

W celu przeprowadzenia eksperymentu komputerowego
wykorzystano symulator jednokierunkowych sieci neuronowych
zaimplementowany w pakiecie Statistica v. 7.1. firmy StatSoft [6].
Do wygenerowania zbioru adekwatnych topologii sieci neuro-
nowych pos³u¿ono siê efektywn¹ procedur¹ w postaci automa-
tycznego projektanta sieci (w wersji zaawansowanej). Jest to silne
narzêdzie pozwalaj¹ce skróciæ czas ¿mudnych poszukiwañ w³aœci-
wych topologii sieci neuronowych, uczonych w oparciu o posiadany
zbiór danych [7].

Losowy charakter procesu uczenia sieci powoduje, ¿e sieci
neuronowe opracowane do modelowania tego samego procesu mog¹

Modelowanie neuronowe

Tab. 1. Struktura zbioru ucz¹cego sieci neuronowej
Table 1. Structure of the teaching set of the neural network

�ród³o/ :Source na podstawie badañ w³asnych/own work

Tab. 2. Parametry wygenerowanych sieci neuronowych
Table 2. Parameters of generated neuronal networks

�ród³o/ :Source na podstawie badañ w³asnych/own work
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ró¿niæ siê wartoœciami b³êdów. W pracy przyjêto, ¿e kryterium
wyboru najlepszego modelu neuronowego bêdzie wartoœæ b³êdu
RMS (ang: ) dla zbioru walidacyjnego [6, 8, 9].

Po przeanalizowaniu dziesiêciu najlepszych sieci wygenero-
wanych przez program Statistica wybrano sieæ o najlepszym
wspó³czynniku korelacji. Najlepsze w³aœciwoœci (najmniejszy b³¹d
RMS rzêdu 0,046) uzyskano w przypadku sieci perceptronowej
czterowarstwowej MLP (ang: ) (nr 10)
uczonej kombinacj¹ algorytmów BP (ang:
algorytm wstecznej propagacji b³êdów) oraz CG (ang:

- algorytm gradientów sprzê¿onych) (tab. 2). Sieæ ta
posiada³a strukturê typu 13:100:20:1, tzn. posiada³a 2 warstwy
ukryte, zawieraj¹ce odpowiednio 100 i 20 neuronów.

Wygenerowany model neuronowy charakteryzuje siê jakoœci¹
walidacyjn¹ na poziomie 0,798668 (najwy¿sza wartoœæ dla
mieszanki kiszonki kukurydzy z gnojowic¹ bydlêc¹) - rys. 2.

Root Mean Squared

MultiLayer Perceptron
Back Propagation

Conjugate
Gradient

Rys. 2. Walidacja wytworzonego modelu dla mieszanki gnojowicy
bydlêcej i kiszonki kukurydzy
Fig. 2. Validation of the created model for the blend of liquid cattle
manure and the maize silage
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Na podstawie wybranego modelu, w celu okreœlenia
intensywnoœci wp³ywu poszczególnych parametrów na iloœæ
wytwarzanego biogazu, przeprowadzono analizê wra¿liwoœci
zmiennych wejœciowych. Podstawow¹ jej miar¹ jest iloraz b³êdów,
mówi¹cy o wzroœcie sumarycznego b³êdu pope³nianego przez model
przy nieuwzglêdnieniu rozpatrywanej zmiennej wejœciowej. Im
iloraz b³êdów jest wiêkszy tym zmienna ma wiêkszy wp³yw na
wynik dzia³ania sieci. Je¿eli iloraz b³êdów dla danej zmiennej jest
równy lub nawet mniejszy od 1, to nie ma ona wp³ywu na jakoœæ sieci
[6, 8]. Na rys. 3 zestawiono uzyskane wartoœci ilorazów b³êdów.

Wyniki przeprowadzonych badañ upowa¿niaj¹ do wyprowa-
dzenia nastêpuj¹cych stwierdzeñ i wniosków.
1. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych przyczynia siê do

predykcji iloœci wytworzonego biogazu przy uwzglêdnieniu
szeregu parametrów materia³u wsadowego do procesu
fermentacji.

2. Analiza wyników doœwiadczeñ prowadzonych przy
wykorzystaniu wygenerowanej sieci neuronowej wykaza³a, i¿
najwiêkszy wp³yw na iloœæ wytwarzanego biogazu mia³a dawka

�ród³o/ :Source na podstawie badañ w³asnych/own work
Rys. 3. Wartoœci ilorazów b³êdów wszystkich parametrów procesu
Fig. 3. Ratio of the errors for entrance parameters

Podsumowanie i wnioski

inoculum. Kolejne parametry to udzia³ kiszonki i wywaru
gorzelnianego w pulpie fermentacyjnej.

3. Spoœród w³aœciwoœci fizykochemicznych pulpy najwiêkszy
wp³yw na iloœæ produkowanego biogazu mia³y masa suchej
substancji oraz pH fermentuj¹cej pulpy.

4. Poziom inoculum i wynikaj¹ca z niego dynamika szczepienia
z³o¿a fermentuj¹cego dla procesu tworzenia biogazu staj¹ siê
parametrem optymalizacji procesu fermentacji w warunkach
laboratoryjnych.
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APPLICATION OF THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE PREDICTION OF

BIOGAS PRODUCTIONS IN LABORATORY CONDITIONS

Summary

The aim of the work was to create the application which makes possible to forecast volumes of produced biogas and to determine the sensitivity
of output parameters of the process. In this research the artificial neural networks were used. The research on the biogas productivity was
conducted complying with the standard DIN 38414 p. 8, on 10-chamber fermentation post. Influence of the chosen factors of physicochemical
substrates and of the process parameters on the effectiveness of biogas production was tested. In the research a simulator of one-way neural
networks was used. The simulator was implemented in the Statistica package. The best properties (the smallest RMS mistake with the value
0.046) were obtained in case of the MLP net which was taught with combination of algorithms the Bp and CG. It was shown that the application
of the artificial neural networks contributed to the prediction of the amount of produced biogas taking into account many parameters of batch
material designed to the fermentation.
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