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Abstract

Today, the control of most bioprocesses is done by keeping process conditions on predefined, non-
optimal set-points and so a high optimization potential is ignored. With dynamic process models
and Advanced Process Control (APC) the productivity can be enhanced significantly. However,
due to the complex behavior of the processes accurate models and suitable APC methods are
usually not available. In this thesis, a new approach for the generation of dynamic process models

and robust online optimizing control is presented.

The models are based on a set of Elementary Modes (EM) from metabolic networks which are
used to describe the biochemical reactions of the organism. The reaction rates are modeled with
either mechanistic rate equations or Radial Basis Functions (RBF) black-box kinetics. Strategies
for the selection of reactions and kinetics were developed, such that a compromise between the
model complexity and accuracy can be found to ensure that models are identifiable and observable
with the available data.

In the optimal control procedure, the process inputs and set-points of underlying controllers are
optimized by a Robust Multistage Nonlinear Model Predictive Controller (NMPC). Different model
types are used as scenarios for the process behavior and the models are adapted online to counteract

plant-model mismatch.

The approach was applied to a fed-batch fermentation processes of Chinese Hamster Ovary (CHO)
cells. Two models for this process were developed. The control approach was tested in a simulation
study in the presence of plant-model mismatch. It is shown that the performance of the process
can be increased with the presented methods.



Zusammenfassung

Die Regelungsstrategie von Bioprozessen umfasst zumeist lediglich die Einhaltung vordefinierter
nicht optimaler Zielwerte, wodurch ein hohes Optimierungspotential ungenutzt bleibt. Die Produk-
tivitdt konnte mit Hilfe dynamischer Modelle und erweiterter Regelungstechnik (APC) signifikant
verbessert werden, allerdings sind solche Modelle und Methoden aufgrund der hohen Komplexitét
der Prozesse meist nicht verfiighar. In dieser Arbeit wird ein daher neuer Ansatz fiir die Model-

lierung und Optimalsteuerung vorgestellt.

Die biochemischen Reaktionen der Organismen werden mit Hilfe von Elementarmoden (EM)
metabolischer Netzwerke abgebildet. Reaktionsraten dieser Moden kénnen entweder mit mech-
anistischen Gleichungen oder als Radialen Basisfunktionen (RBF) black-box Kinetiken modelliert
werden. Mit den erarbeiteten Strategien kann ein Kompromiss zwischen Modellkomplexitit und
Genauigkeit gefunden werden, so dass diese Modelle mit den vorhandenen Daten identifiziert wer-

den koénnen und beobachtbar sind.

Fiir die Optimalsteuerung wird ein robuster, nicht-linearer, modellbasierter Regler eingesetzt. Ver-
schiedene Modelle werden hierbei als Szenarios des Prozessverhaltens eingesetzt und die Modelle

werden adaptiv an den Prozess angepasst und die Einfliisse von Modellabweichungen auszugleichen.

Mit dem entwickeltem Ansatz wurden zwei Modelle fiir einen Fed-Batch Fermentationsprozess
von Chinese Hamster Ovary (CHO) Zellen entwickelt. Das Optimalsteuerungskonzept wurde an-
schliefend in einer Simulationsstudie in Anwesenheit von Modell-Prozess Unterschieden getestet.
Es konnte gezeigt werden, dass die Produktivitdt mit Hilfe der entwickelten Methoden gesteigert

werden kann.
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