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NEURAL ESTIMATION OF METHANE EMISSION LEVEL FROM TY  PICAL
AGRICULTURAL SUBSTRATES

Summary

The usage of modern methods, which represent pinegliveural techniques is an effective approacth&estimation of the
processes occurring in the complex empirical systefragricultural engineering. The artificial neunaetworks are a rap-
idly expanding field of knowledge used increasinglypnany areas of science, as well as practice. [€aming algorithms,
enabling the design of appropriate network topolagy selection of the parameters of this structuratched to the prob-
lem to be solved are the basis of functioning tificial neural networks. The paper proposes the af neural modeling
techniques to estimate the level of methane comdhie biogas emitted over the methane fermemtgitocess of silage.
Obtained research results confirm the hypothesid ghedictive neural model describing the metharmedpction during
the silage fermentation process in biofermenta@risappropriate tool to assess the forecasting eflével of this emission.
Key words silage; biogas; methane; processes; evaluatiorifieigtl intelligence; neural networks; modellingggerimentations

NEURONOWA ESTYMACJA POZIOMU EMISJI BIOMETANU Z TYPO WYCH
SUBSTRATOW ROLNICZYCH

Streszczenie

Efektywnym podéjiem do estymacji proceséw zachgdzh w ztéonych systemach empirycznychkymierii rolniczej jest
wykorzystanie nowoczesnych metod, jakie reprezentujronowe techniki predykcyjne. Sztuczne siecbnewe stanov
intensywnie rozwijajcq Sie dziedzig wiedzy, coraz eZciej stosowan w wielu obszarach zaréwno nauki, jak rownie
praktyki. Podstaw dziatania sztucznych sieci neuronowyeghatgorytmy uczce, umeliwiajqce zaprojektowanie odpo-
wiedniej topologii sieci oraz dobér parametréw stjuktury. W pracy zaproponowano wykorzystanieri#écheuronowego
modelowania do estymacji poziomu zawsgstanetanu w biogazie, emitowanego w trakcie prodesmentaciji metanowej
kiszonki. Uzyskane wyniki batlpotwierdzag hipotez, ze predykcyjny model neuronowy, opisyj produkcg metanu w
trakcie procesu fermentacji kiszonki w biofermemtgrjest wisciwym instrumentem dla dokonania oceny prognozaavani
poziomu tej emisiji.

Stowa kluczowekiszonkabiogaz; metan; procesy; ocena; sztuczna inteligegrgipci neuronowe; modelowanie; badania

1. Wprowadzenie biogazowni i ich przejmowaniem przez bankiadmhie-
zwykle istotne jest badanie substratow na ich rpetsta
Potencjat rynku biogazowego w Polsce jest bardro d wydajna¢ biogazowy i — zwlaszcza — biometanaworaz
zy. Komisja Europejska natgta na Polsk obowhzek tworzenie modeli bazagych na realnych danych deiad-
osiagniecia w 2010 r. 7,5% energii wytwarzanej aeédet czalnych pozwalagych przewidzié z dwa doktadndcia
odnawialnych (OZE), docelowo, w 2020 r. Polska mugi  ilo$¢ wytwarzanego CKH[17].
twarza 15% energii elektrycznej, natomiast jw 2014 r. Dane dotycace polskiego rynku biogazowego i plano-
60% energii z OZE musi Bywytwarzanych z biomasy 6  wanych inwestycji wykazuyj ze najbardziej rozpowszech-
nego pochodzenia, zeddet odnawialnych [1, 5, 11]. Rz  nionym substratem do fermentacfida kiszonki i odchody
dowe plany budowy ponad 2000 biogazowni przed rokie zwierzce. Od 2009 roku na stronach internetowych Labo-
2020 wpisyy sie wiec w tendencje ogolnoeuropejskie [13]. ratorium Ekotechnologii przy Instytucie Aynierii Rolni-
Trzeba jednak podkék¢, ze proces fermentacji meta- czej UP w Poznaniu udegmniony jest kalkulator biogazo-
nowej nie jest prosty w prowadzeniu [7, 12]. Bardzgsto  wy Biogas Web Planner® (www.ekolab.up.poznampd
oczekiwania i plany inwestorow rozmigagic z rzeczywist  zakladlk ,Biogaz”). Kalkulator ten wykorzystywany jest na
wydajnaicia biogazowy uzyskiwam w realnych biogazow- zajciach Irzynierii Biopaliw Gazowych na specjalém
niach. Powszechnym zjawiskiem w Niemczech w latachnzynieria Agroenergetyki, ale jest réwniegélnodostpny
2007-2009 byto uzyskiwanie wydajfe produkcji biome- dla kadego potencjalnego inwestora, ktéry chciatby
tanu znacznie nszych nk zaplanowano w biznesplanach, wstepnie okrgli¢ moc maliwa do uzyskania na bazie do-
co zreszt skutkowato bankructwem wielu niemieckich stepnych substratéw.
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Dzieki wykorzystaniu specjalistycznych skryptéw stwo-  Realizacja przytego celu pracy wymagata przeprowa-
rzonych przez mgra in Tomasza Klug z Zaktadu Infor- dzenia eksperymentu laboratoryjnego, agpase utworze-
matyki IIR, udato sj zgromadzi baz danych na temat nia adekwatnych zbioréw ugzych, niezkdnych do wyge-
wyszukiwanych przez kilku tysty uzytkownikéw (spoza nerowania rodziny modeli neuronowych.
uczelni) substratéw do biogazowni, ich lokalizagfiogra-
ficznej czy uzyskiwanych mocy. Analiza uzyskanych d 2.1. Materiat badawczy
nych wykazataze najczsciej uwzgkdnianym skladnikiem
byly kiszonki (przede wszystkim z kukurydzy i trasaz Na podstawie badgprowadzonych w IIR UP w Pozna-
gnojowica gwinska lub bydtca), a take obornik [4]. niu z zastosowaniem kalkulatora biogazowego BiogasW

Natomiast w Niemczech najbardziej rozpowszechnionaPlanne? uzyskano bag danych zawieraga m.in. pod-
technologia produkcji biogazu ,NaWaRoRNéchwachsende stawowe substraty planowane przez inwestorow dsosto
Rohstoff§ wykorzystuje gtdwnie gnojowig kiszonki z ro-  wania w biogazowniach rolniczych. 3éd nich dominuj
$lin (kukurydzy, traw, burakéw i innych odpadéw pme  odchody zwiergce (gnojowica, obornik) oraz kiszonka ja-
stowych), natomiast inne substraty (np. ziarnozzt@y od- ko podstawowy materiat ébnny [4]. Surowiec ten catko-
pady) wykorzystywaneasznacznie rzadziej w zaeosci od  wicie dominuje take w biogazowniach niemieckich. a8t
konkretnych uwarunkowagospodarstwa. W technologiach przyjeto, ze podgta préba stworzenia modelu predykcyjne-
mieszanych stosujeesmieszanin o skfadzie: gnojowica — go efektywndci wytwarzania biometanu opartego na
ok. 30% oraz kiszonka z kukurydzy (o zawéetdB0% s.m) sztucznych sieciach neuronowychdhie bazowa na fer-

— ok. 70% [15]. Mana wkc wnioskowa, ze w warunkach mentacji kiszonki z kukurydzy.

gospodarczych Europ§rodkowej jako substraty wykorzy- Do bada uzywano typowej kiszonki pobranej z silosa
stywane w biogazowniach domigujobecnie kiszonki w gospodarstwie dwiadczalnym w Przybrodzie z materia-
(gtownie z kukurydzy), uzupetnione przez nawozyurgihe tem paszowym przeznaczonym daywienia bydta.

[2, 8]. Paradoksalnie jednak, mimo takzeu dominacji Od 2012 r. ten sam materiaddzie rownie wykorzystywa-
dwoch grup substratow, zdargzagic bardzo due r&znice ny jako substrat do budowanej obecnie biogazowni do
w realnej wydajnéci biogazowej. Wynika to przede wszyst- swiadczalno-dydaktycznej o mocy 250 kW, co dodatkowo
kim z r&nych parametréw skladu substratow, alezéak podkrela celowa¢ wyboru tego substratu.

z probleméw technologicznych czyzriych rozwazan tech-

nicznych. Te trudniei sprawiaj, ze stosowane w planowa- 2.2. Badania laboratoryjne

niu wydajndgci procesu fermentacji kalkulatory biogazowe

okreslaja co prawda ilé¢ wytwarzanego biometanu, alegez Badania uzyskania biogazu i metanu z substratwaro
sto te prognozyasdalekie od rzeczywistej emisji. Wydaje si dzone w Laboratorium Ekotechnologii w IR UP w Pazn
wigc celowe poszukiwanie innych metod prognozowania il niu prowadzono na podstawie procedur wewmych, ba-

$ci produkowanego w procesie fermentacji,CH zujacych czsciowo na zaadoptowanej normie DIN 38 414.

W naukach rolniczych esto nie jest znany w spos6b Badania fermentacji metanowej prowadzono gtzniie 12
jawny, np. w postaci struktury matematycznej, sk za- fermentorach o pojemsoi 1400 cmi [11]. Schemat sekcji
chodzcy pomedzy badanymi zjawiskami oraz procesamibiofermentora przedstawiono na rys. 1.

[3]. Fakt ten wynika ze zimnej struktury oraz interdyscy- Monitoring emisji gazéw skfadowych biogazu (&H
plinarnego charakteru, jaki ¢to reprezentajwspomniane CO,, NH;, O, H,S) umaliwia zmodyfikowany system
nauki empiryczne. Dysporug jedynie losowymi danymi pomiarowy (tzw.droga gazows pozwalajcy na monito-
doswiadczalnymi lub wynikami symulacji komputerowych, rowanie emisji gazowych w czasie rzeczywistym. &yst
wazna jest identyfikacja alternatywnych metod budowymagazynowania biogazu oparto na zasadzie dziatania
modeli, opisujcych badane zataecici. Taky perspektyw  eudiometru wedtug normy DIN 38 414.

wydaja si¢ stwarzé techniki modelowania z wykorzysta- W trakcie bad&a prowadzono analizy parametréw sub-
niem metody inteligencji obliczeniowej, a w szcziegéci  stratobw oraz fermentagej pulpy, takie jak: sucha ma-
sztuczne sieci neuronowe [6, 9, 10, 14]. sa/wilgotnd¢ (pomiar metod suszarkow PN-75 C-

W pracy dokonano identyfikacji topologii neuronavkly 04616/01), pH (pomiar metaclektrometrycza PN-90 C-
dedykowanych dla prognozowania poziomu zawéaitme-  04540/01), konduktywnig (PN-EN 27888:1999), materia
tanu w biogazie, ktérego wytwarzanie jest oczekyman organiczna oraz popiét (przez spalanie wedtug zrfikoly
efektem procesu fermentacji kiszonki w zbiornikdfumk- ~ wanej PN-Z-15011-3).
cji wybranych zmiennych reprezentatywnych, waruakuj
cych emist tego gazu. Jako dane d@pwe przygto wy-  2.3. Modelowanie neuronowe
brane parametry charakteryzcg omawiany proces.

Doswiadczalne odtworzenie naturalnych warunkéw pro-
2. Materiat i metody cesu fermentacji kiszonki umliwito zgromadzenie danych
empirycznych, adekwatnych dla opisu procesu wytarsez

Problem naukowy, ktérego rozwania podito se w  metanu. Pozyskane dane zgromadzone zostaly w postac
pracy, wymagat sformutowania odpowiedzi na gasfice  zbioru, ktory stanowit podstawdo tworzenia zbioru uaze-
pytania: go, niezlkdnego w procesie generowania sztucznych sieci
1. Jaka topologia neuronowa jest vdava dla modelowa- neuronowych. Jako zmienne (sygnaly) @wijwe oraz wyj-
nia poziomu zawartei metanu w trakcie fermentacji ki- sciowe zbioru przyjto 5 mierzalnych cech reprezentatyw-
szonki? nych, charakteryzagych w sposéb podstawowy parametry
2. W jakim stopniu wybrane zmienne reprezentatywnerocesu fermentacji metanowej (tab.). Warto dpdae
wplywaja na efektywné¢ wygenerowanego modelu neuro- w przypadku eksploatacji biogazowni rolniczych tlaswie
nowego do prognozy poziomu produkcji metanu? parametry powinny kiypod sta4 kontroh.
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Rys. 1. Schemat 5-komorowej sekcji biofermentoB: [1 — ogrzewacz wody z regulatorem temperaturyjZblowane przewo-
dy cieczy ogrzewagej, 3 — ptaszcz wodny, 4 — biofermentor z wsadgmnjemndci 2 dn?, 5 — zbiornik na biogaz, 6 — zawory
odcinajce, 7 — przeplywomierze gazowe, 8 — analizatorggazCH, CO,, NH;, O,, H,S), 9 — sensory pH, 10 — sensor tempe-
ratury, 11 — centrala rejestof, 12 — mieszadta magnetyczne wsadu

Fig. 1: Scheme of biofermentor for biogas productiesearch (5-chamber section): 1 — water heatén w@imperature regulator,

2 — insulated conductors of calefaction liquid, @rater coat with temp. 36-38°C, 4 — biofermentahwharge capacity 2 dm3,

5 — biogas reservoir, 6 — cutting off valves, 7—gdas flow-meters, 8 — gaseous analyzers,(C&,, NH;, O,, H,S), 9 — pH sen-
sors, 10 — temperature sensor, 11 — steering —fd@tg central station, 12 — charge magnetic mixers

Tab. Zmienne wégiowe oraz wyjciowe zbioru danych
Table. Input and output variables of data file

Lp. | Nazwa |  Oznaczenie | Jednostka
Sygnaty wejciowe (5 zmiennych)
1 | Masa suchej substancji SM [%0]
2 | Masa suchej substancji organicznej SMO [%0]
3 | Konduktywnd¢ KONDUKTY [LS]
4 | pH PH []
5 | Obktos¢ wytwarzanego biogazu OBJOSC [dm’]
Sygnat wygciowy (1 zmienna)
1 | Produkcja metanu CH | CH4 | [%0]
Dane pomiarowe wymienionych wiell@ fizycznych ¥ £dytor shioru danych (75,2012 - Kopia) == ="
(tab.) stanowity struktgrwytworzonego zbioru uezego, kto- | 5 @i @ g w0 Hfw @[ [
rego fragment przedstawiono na rys. 2. Zbiomogzawierat Rl oz [owucy [ eciose oz |
420 przypadk(')w u@pych_ 175 71,33 29,7 0,747 §,71 0,03 35
Utworzony zbiér standardowo podzielny zostat ¢se - e T T B =
na 3 podzbiory: uezy zawieragcy 200 przypadkéw, walida- | [i7 2,16 80,1 0,785 6,65 0,04 3
cyjny zawierajcy 150 przepadkow oraz testowy, ktory zawie-| iz I I T B I
rat 70 przypadkéw (rys_ 2) 181 74,53 90,52 0,765 &, 64 0,05 33
182 73,08 22,72 0,708 &, 65 0,04 33,2
. . 183 72,78 80,8 0,744 &, 64 0,03 35
W oparciu 0o przeprowadzone badaniagpisé postano- | [ies 73,37 92,85 0,709 6,65 2,07 1.2
wiono szczegotowo przeanalizofva porowng zachowanie | 18 o a3
nastpujacych typow sieci neuronowych (tradycyjnie dedyko-| [z 73,88 90,48 0,752 6,64 g 31,2
wanych dla rozwizywania problemoéw predykcyjnych): - s R B e - P
- perceptron wielowarstwowy typu MLP (ang. uM
LayerPerceptror), Rys. 2. Fragment zbioru ugzego w programiStatistica
- siet o radialnych funkcjach bazowych typu RBF (ang.Fig. 2. Fragment of the learning file in the Sttitia pro-

RadialBasig~unctior). gram
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Tworzenie modeli neuronowych przebiegio dwuetapo- Przeprowadzona analiza wtiavosci sieci MLP o struk-
wo. Na wsgpie wykorzystano efektywnopcg wspomaga- turze: 5-12-1 na zmienne wejowe wskazuje na istotdé
jaca proces projektowani sieci neuronowyck\@tomatycz- zmiennych wejciowych, odpowiednio w kolejrigi: obje-
ny projektant sie€) zaimplementowasm w statystycznym tos$¢, pH, konduktywné¢, masa substancji suchej oraz masa
systemie informatycznyrBtatisticaNarzdzie to pozwalato  substancji organicznej (rys. 5).
na zautomatyzowanie oraz uproszczenie procedpnst
go poszukiwania zbioru sieci neuronowych, najlepiepe- ¥ Analiza wrazliwosci =N R
lujacych badany proces.

W drugim etapie budowy modeli neuronowych wyko-
rzystano nargzie Projektant sieci gytkownikd. Daje Odizut wejdcia o make] wradlinosci
ono maliwos¢ zaawansowanej ingerencji w parametry| psq [1.05 Odraué

oraz sposoby uczenia generowanych sieci neuronawyg
E[sm_x

Bledy zb. ucz. 10,73 walid. 9,313

Narzdzie to uruchamiano wielokrotnie modyfilkgj za- e 3|5MU % 5|KDNDLIKTY4PH 2|DBJETDSC1
rowno ustawienia poatkowe dotyczce parametrow, algo- | [aad 12,65789 11,28882 12,49723 13,92362 1645465
rytmow ucacych jak i struktury samej sieci [16]. lloraz 1,17966 1,052089 1,1€4686 1,297621 1,533501
Fanga 4 3 3 2 1
ilei 4 Btad 9,742058 7 10,11518 g4

3. Wyniki badan e 1,048025 1, 086088

W wyniku zastosowania namdzi dosgpnych w pro-
gramie Statisticaz wykorzystaniem zbioru ugzego (rys.

2) wygenerowano zbior 10 topologii predykcyjnychiye Fig. 5. The sensitivity analysis of neural modelRvitype

mujacych poziom metanu, z kiérych wybrano ésiepty- with structure: 5-12-1 for input variables
malm. Jest to model neuronowy typu MLP o strukturze:

5-12-1 (rys. 3).

Rys. 5. Analiza wraiwosci sieci MLP o strukturze: 5-12-1
na zmienne weégiowe

Uzyskane wyniki analizy widiwosci sieci na zmienne
wejsciowe potwierdzaj obserwacje laboratoryjne z prowa-
dzonych bada W trakcie realizacji szeregu prac badaw-
czych dotycacych analizy biogazowej #Aych substratéw

SM rolniczych czsto zauway¢ mazna prawidtowdé, ze wraz

SMO ze wzrostem iléci wytwarzanego biogazu wzrasta w nim
KONDUKTY stezenie biometanu. Z kolei rola pH w fermentacji jas

PH do przecenienia, gdyz déwiadczeé wyniesionych z bada
OBJETOSC P g@e Wy y

laboratoryjnych oraz z realnie praseych instalacji wyni-
ka, ze zaburzenia odczynu (zwtaszcza jego spadek)amog
gwaltownie zahamowaczy wrcz zupetnie zatrzynéapro-
ces wytwarzania biometanu.

Rys. 3. Model neuronowy typu MLP o strukturze: 5412 .
Fig. 3. Neural model MLP type with structure: 5-12- 4. Wnioski

Statystyki zagadnie regresyjnych wskazujna dobs Modelowz_;lr_\_ie neuronowe vyykorzystane do pre@ykcji
jakosé wygenerowanego modelu (rys. 4). Bliska 1 warto POZiomu emisji metanu w trakcie procesu fermentakdi-
korelacji zmiennych stochastycznych zbioru asego, wa- zato St wiasciwa metod, mogica wspomaga procesy de- .
lidacyjnego oraz testowego z waitami generowanymi CYZYiné zachodee podczas energetycznego przetwarzania
przez wytworzony model neuronowy wskaguja dobre najbardziej typowego substratuslinnego, jak!m jest k|_-
wiasndci regresyjne sieci neuronowej (zdadhalo uogol-  SZ0Nnka z kukurydzy. Przeprowadzone badania pozwodt
niania i odporn& na przeuczenie siecifwiadczy o tym Sformutowanie nagpujacych wnioskow:

réwniez niska warté¢ (~0.12) ilorazu odchyfe standardo- o ] . . -
wych [3]. 1. Uzyskane wyniki badapozwalaj na stwierdzenieze

predykcyjny model neuronowy, opigay produkcg meta-

e — 1 nu w trakcie procesu fermentacji kiszonki w bioferrto-
Bt Statystykizag, regresyinych. e oo o) rze, jest wiéciwym instrumentem w celu dokonania oceny
Zmisnns |1 2] Unchon | prognozowania poziomu tej emisji.

2. Analiza jakdgciowa wytworzonych modeli neurono-
wych wskazataze najlepsz zdolna¢ predykcyjr, osagne-
la topologia neuronowa typu perceptron czterowarsiyv
MLP, o strukturze: 5-12-1 uczona technikybrydowa
(metody: Qasi-Newtona: 1000 epok, gradientow &mz
nych: 900 epok oraz Lovenberga-Marqardta: 800 epok)

B [Blluc. cra % [wa cre = [re.cHa x
Srednia 49,60929 50,04417
Odch std 16,99887 17
Stednibtad | 0, 0008353
Odch. brgdu 2,056442
1.445599

lloraz odch. 0,1209752 0, 2

Korelacia 0,9926557 0,9914374 0

93,3135

3. Analiza wraliwosci modelu na zmienne wgjowe ba-
danego procesu wykazala najistotniejszymi parametrami
charakteryzujcymi wielkos¢ emisji biometanuss(w kolej-
nosci): objetos¢ wytwarzanego biogazu, pH, konduktyw-

Rys. 4. Statystyki regresyjne sieci MLP o strukéurz-12-1
Fig. 4. Regression statistics of neural model Mypetwith
structure: 5-12-1
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