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PROGNOZOWANIE DOPLYWU SCIEKOW
SUROWYCH DO OCZYSZCZALNI ZA POMOC
MODELOWANIA MATEMATYCZNEGO

FORECASTING OF THE RAW SEWAGE INFLOWS WITH
MATHEMATICAL MODELS

In the paper some results of mathematical modeling of the raw sewage are presented.
The models created are used for forecasting the sewage inflow into the wastewater plants
for better management of the sewage clarification process. The models are made with
time series methods and for the comparison with neuronal nets. The own developed
program library idol is used for creating the models.

1. Wprowadzenie

Oczyszczalnie Sciekdw czesto majq problemy z wlasciwym prowadzeniem procesu tech-
nologicznego z powodu duzych nieréwnomiernosci w doplywie $ciekdw surowych
i zwigzanych z tym gwattownych i duzych zmian w doptywajacym do oczyszczalni fadunku
zanieczyszczen. Przyktadowe zmiany doptywu $ciekdw sa pokazane na rysunku 1, natomiast
zmieniajacy si¢ wraz ze zmianami doptywu tadunek zanieczyszczen jest pokazany na rysun-
ku 2 [4]. Z wykresow wida¢, ze doplyw Sciekdw ma w przewazajacym stopniu charakter
okresowy, co wiaze si¢ z okresowg pracg pompowni $ciekow surowych, natomiast tadunek
zanieczyszczen zmienia si¢ na 0got zgodnie ze zmianami doptywu Sciekow. Ta obserwacja
prowadzi do wniosku, ze stosunkowo tatwe powinno by¢ modelowanie doptywu $ciekdw i
jednoczesnie modele doptywu moglyby by¢ przydatne do prognozowania dopltywajacego
tadunku zanieczyszczen. Prognozowanie z odpowiednim wyprzedzeniem doptywu Sciekow i
ladunku zanieczyszczen powinno zkolei ulatwi¢ sterowanie oczyszczalnia, stwarzajac
operatorowi procesu mozliwo$¢ odpowiednio wczesnego przygotowania obiektu na spo-
dziewane zmiany parametréw wejsciowych.

' Praca powstata w ramach projektu badawczego MNiSzW nr N514 2977 33.
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Rys. 1. Przyktadowy doptyw Sciekéw surowych do oczyszczalni

Fig. 1. Exemplary raw sewage inflow

Rys. 2. Przyktadowe wykresy zmienno$ci doptywu $ciekéw surowych (cienka linia)
i zawartego w nich fadunku zwigzkéw organicznych (gruba linia)

Fig. 2. Exemplary raw sewage inflow (thin line) and the included load of organic compo-
nents (fat line)

Stad powstata koncepcja wyznaczenia modeli prognostycznych doptywu s$ciekéw suro-
wych, ktére nastgpnie bylyby wykorzystane do wspomagania sterowania oczyszczalnia na
podstawie jej modelu fizykalnego. Modele fizykalne oczyszczalni $ciekdéw sa opracowywane
w Polsce juz od kilkunastu lat [3, 4, 5], jednak shuza obecnie jedynie do obliczen symulacyj-
nych, gtéwnie z powodu trudnosci z ich kalibracja i dopasowaniem do rzeczywistego obiektu
oraz braku odpowiednich algorytméw sterowania. Wyznaczenie poprawnych modeli progno-
stycznych powinno ulatwi¢ zmiang tej sytuacji.

W dalszym ciagu pokazemy kilka przyktadow takich modeli wyznaczonych w posta-
ci szeregbw czasowych i sieci neuronowych na podstawie rzeczywistych danych pomia-
rowych, ktore dotycza produkcji wody i produkcji sciekow w przyktadowym przedsig-
biorstwie wodociaggowym [1].
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2. Dane wejsciowe do modelowania

Danymi do modelowania sa dobowe pomiary produkcji wody wprowadzanej do sieci
wodociagowej oraz dobowe pomiary $ciekéw wprowadzanych do oczyszczalni, zbierane
przez okres trzech lat. W rezultacie mamy do dyspozycji dwa ciagi danych o licznosci
1095 elementow kazdy, pokazane na rysunkach 3.
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Rys. 3. Produkcja wody (lewy rysunek) i Sciekow w badanym przedsiebiorstwie wodociggowym

Fig. 3. Water (left) and wastewater (right) production in the waterworks investigated
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Rys. 4. Produkcja wody (mniejsze warto$ci) i Sciekbw w badanym przedsiebiorstwie

Fig. 4. Water (smaller values) and wastewater production in the waterworks
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Istotnymi cechami danych sa, ich okresowo$¢ oraz widoczna przewaga ilosci $cie-
kéw nad iloscig produkowanej wody. Widaé to wyraznie na rysunku 4, gdzie oba ciagi
danych sa na siebie natozone. Okresowo$¢ w produkcji wody jest spowodowana zmien-
noscia jej zuzycia w cyklu tygodniowym, co w konsekwencji wplywa na okresowos¢
produkcji sciekéw. Poniewaz dane dotycza pomiaréw dobowych a nie godzinowych,
wigc nie wystgpuja w nich szybsze okresowosci zwiazane ze zmiennym rozbiorem
wody, a wiec i1 produkcja Sciekow, w cyklu dobowym. Ilosci $ciekow wigksze od ilosci
produkowanej wody sa wynikiem przede wszystkim opadéw deszczowych, ktére nie
byly monitorowane. Brak tych danych powoduje, ze w ciagu pomiarowym dotyczacym
sciekdéw nalezy wyeliminowacé wptyw opadow wzglednie uwzgledni¢ go w ciagu pomia-
rowym dotyczacym produkcji wody. Nie jest mozliwe zrobienie tego w sposéb doktadny
bez odpowiednich informacji o opadach, dlatego postanowiono wyeliminowa¢ wplyw
opadow w pomiarach sciekow w sposob przyblizony poprzez wygladzenie danych.

3. Metody modelowania

Modele prognostyczne doptywu sciekdw wyznaczano glownie z zastosowaniem po-
staci opisu modeli stochastycznych klasy ARMA (autoregression moving average). Do
ich identyfikacji stosuje si¢ zwykle tak zwane metody szeregow czasowych, oparte na
metodzie najmniejszej sumy kwadratow. W Instytucie Badan Systemowych PAN opra-
cowano bibliotek¢ programéw komputerowych IDOL (Identyfikacja Dynamicznych
Obiektow Liniowych), shuzacych do wyznaczania modeli ztozonych proceséw dyna-
micznych [2]. Programy zawieraja podstawowe metody identyfikacji liniowych i nieli-
niowych modeli dyskretnych, w tym: metod¢ najmniejszej sumy kwadratéow Kalmana,
metode uogdlnionej sumy kwadratow Clarke’a, metode najwickszej wiarogodnosci,
metode regresji liniowej imetode regresji nieliniowej. Ponadto biblioteka zawiera
programy do wygladzania danych pomiarowych algorytmami $redniej ruchome;j
i wielomiané6w aproksymacyjnych, a takze zawiera algorytmy oceny statystycznej
wyznaczanych modeli.

Badane modele prognostyczne doptywu $ciekow sa dynamicznymi modelami linio-
wymi. Przyjeta w programach biblioteki posta¢ opisu takich modeli jest w ogdlnosci
nastgpujaca

M
yn = _14(271 )yn + ZBI (Z71 )uin + Vn

i=1

gdzie: M — liczba wej$¢ modelu, A(Z_l), B,.(Z_l) — operatory réznicowe wyjscia iwej$¢ modelu:

Pi

A(Z_l) =q, z'+ o+ ag z % B, (Z_l) =b,+b, z'+ . +bp 2" s R, P~ rzedy operatoréw

Az i B, ™). v, — zaklécenie skorelowane.
Z kolei w przypadku modelu réznicowego typu ARMA (autoregressive moving ave-
rage) kazdy biezacy pomiar chwilowy jest traktowany jak funkcja pewnej liczby po-

przednich pomiaréw z dodanym zaktoceniem oznaczajacym btad pomiaru. Liczba
uwzglednionych poprzednich pomiaré6w oznacza rzad modelu. Opis modelu jest postaci

yn = alynfl +a2yn72 +"‘+aRyn7R +vn
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gdzie R jest rzgdem modelu, a; jest parametrem modelu a v, oznacza blad pomiaru.
Wyznaczenie modelu réznicowego polega na wyznaczeniu jego rz¢du oraz obliczeniu
wartosci parametrow.

Doswiadczenia ze stosowania biblioteki IDOL wykazuja, ze w przypadku modeli
dynamicznych metoda najbardziej niezawodna jest stosunkowo wolna metoda najwigk-
szej wiarogodnosci. Z kolei metoda Kalmana jest najszybsza, dlatego jej wlasnie uzyto
do modelowania doptywu s$ciekéw. Metoda Clarke’a jest dokladniejsza od metody
Kalmana i szybsza od metody najwickszej wiarogodnosci, jednak bardziej od niej
zawodna, to znaczy moze zbiegac do zlych rozwiazan, tak zwanych optimow lokalnych,
w przypadku bardziej ztozonych modeli. W metodzie Kalmana nie stosuje si¢ dodatko-
wego opisu dla zaklocenia skorelowanego v,. Wyznaczony estymator parametrow
w modelu procesu jest asymptotycznie nieobciazony dla metody Clarke’a i najwigkszej
wiarogodnosci 1 jest on asymptotycznie obcigzony dla metody Kalmana.

Drugi sposéb modelowania doptywu s$ciekéw polegal na zastosowaniu sieci neuro-
nowych. Zastosowano sie¢ typu BP (back propagation feedforward network), sktadajaca
si¢ z 3 warstw: wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej, oraz majacej liniowe funkcje przej-
$cia [4]. Wyznaczano modele przy uzyciu tych samych danych pomiarowych, na pod-
stawie ktorych wyznaczono modele szeregéw czasowych za pomoca metody Kalmana.
Obliczenia modelowania za pomoca sieci neuronowych wykonano przy uzyciu pakietu
obliczeniowego MATLAB.

4. Wyniki modelowania

Pierwszy etap modelowania polegat na wyznaczeniu modelu autoregresji jedynie na
podstawie danych dotyczacych $ciekéw surowych, bez ich wygladzenia (Model 1
w tabeli 1). Wyznaczony model jest trzeciego rzedu z trzema parametrami a;, przy czym
wszystkie parametry sg istotne (ich wariancje d; sa mniejsze od odpowiednich wartosci
parametrow). Jednak btad modelowania jest stosunkowo duzy, co wida¢ na rysunku 5
(dolny wykres) a takze po duzej wartosci sumy resztowej SS i stosunkowo matej warto-
$ci wspotczynnika korelacji RR migdzy wyjsciem modelu i pomiarami.

Dlatego w kolejnym kroku wygladzono pomiary Sciekéw za pomoca algorytmu
$redniej ruchomej, eliminujac w ten sposob z danych piki odpowiedzialne za opady
deszczowe. Przyjeto szerokos¢ okna rowna siedmiu pomiarom i proces wygtadzania
wykonano trzy razy. Wyniki wygladzania sa widoczne na rysunku 6.

Kolejny model byly réwniez modelem autoregresji wyznaczonym dla wygladzonych
pomiaréw Sciekéw (Model 2). Wyniki modelowania zamieszczono na rysunku 7 i rdwniez
w tabeli 1. Wida¢ obecnie, ze wygtadzanie znacznie poprawito wyniki modelowania, ponie-
waz suma resztowa modelu SS jest znacznie mniejsza, a wyznaczony wspolczynnik korelacji
RR jest znacznie wigkszy, niz poprzednio. Wyznaczony model jest takze trzeciego rzedu,
przy czym drugi parametr w modelu a, jest praktycznie nieistotny ze wzgledu na duza
wariancj¢ w stosunku do jego wartosci (wartosci wariancji i parametru sa tego samego
rzgdu). Szczegdlnie na rysunku 7 wida¢ wyraznie, jak dobrze model dopasowuje si¢ do
pomiarow i jednoczesnie jak niewielki jest btad modelowania.
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Rys. 5. Model autoregresji doptywu $ciekéw bez wygtadzenia danych (Model 1; seria 3 —
btad modelowania))
Fig. 5. Autoregression model of the sewage inflow without smoothing the data (Model 1;
serie 3 — model error)
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Rys. 6. Scieki surowe przed (seria 1) i po wygtadzeniu (seria 2)
Fig. 6. Raw sewage inflow before (serie 1) and after smoothing (serie 2) the data

W kolejnych krokach modelowania wyznaczono modele doptywu sciekow w funkcji
produkcji wody, chcac sprawdzi¢, czy istnieje funkcyjna zalezno$¢ migdzy tymi zmien-
nymi. Podobnie jak poprzednio, korzystano z metody Kalmana uzytej tym razem do
modelu z jednym wejsciem i jednym wyjsciem. Podobnie tez jak poprzednio, w przy-
padku pomiaréw Sciekdw surowych stosowano dane niewygladzone i dane wygtadzone
za pomocg algorytmu $redniej ruchome;.
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Wyniki obliczen zamieszczono w tabeli 1 i na rysunkach 8 1 9. Wyniki te w pewnym
sensie sa podobne do otrzymanych wczesniej. Model dla danych niewygladzonych
(Model 3) jest gorszy od modelu dla danych wygtadzonych (Model 4). Jednocze$nie
jednak modele z uwzglednieniem produkcji wody sa znacznie lepsze od modeli autore-
gresji, korzystajacych jedynie z pomiarow Sciekow.
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Rys. 7. Model autoregresji doptywu $ciekéw po wygtadzeniu danych (Model 2; seria 3 —
btad modelowania))

Fig. 7. Autoregression model of the sewage inflow after smoothing the data (Model 1; serie
3 — model error)

80000

60000

40000
Seriel

20000 - Serie2
Serie3

o 4 L L4 )\ ) | 1AL L ILLUIE BR N
200 400 600 800 1000 1200
-20000
-40000

Rys. 8. Model doptywu Sciekéw w funkcji produkcji wody bez wygtadzenia danych (Model
3; seria 3 — btgd modelowania))

Fig. 8. Model of the sewage inflow depending on the water production without smoothing
the data (Model 3; serie 3 — model error)
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Model 3 jest modelem trzeciego rzedu, w ktorym w operatorze wyjscia wszystkie
parametry a; sa istotne, natomiast w operatorze wejscia naprawdg istotny jest jedynie
parametr wolny b,, natomiast pozostate parametry b; sa na granicy istotnosci. W przy-
padku Modelu 4, réwniez trzeciego rz¢du, w operatorze wyjscia drugi parametr a, jest
nieistotny, podobnie jak w Modelu 2, natomiast w operatorze wejscia na granicy istotno-
$ci sa parametry b, i b;, podobnie jak w Modelu 3. Niemniej Model 4 wydaje si¢ bardzo
dobry, poniewaz suma resztowa SS jest juz bardzo mata a wspotczynnik korelacji RR jest
praktycznie rowny 1, czy osiaga warto$¢ maksymalng. Mozna wigc powiedzieé, ze
stosunkowo prosty model dobrze opisuje zaleznos¢ migdzy iloscia produkowanej wody a
iloscig produkowanych $ciekow, bez uwzglednienia jednak dodatkowych $ciekow
tworzonych przez opady.
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Rys. 9. Model doptywu Sciekéw w funkcji produkcji wody z wygtadzeniem danych (Model 4;
seria 3 — btad modelowania))
Fig. 9. Model of the sewage inflow depending on the water production after smoothing the
data (Model 4; serie 3 — model error)
Tab. 1. Wyznaczone modele doptywu $ciekéw surowych; SS — suma resztowa; RR —
wspotczynnik korelacji pomiaréw z wyjsciem modelu
Tab. 1. Calculated models of the raw sewage inflow; SS — residuum value, RR - correlation
coefficient
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
as/d; -0.72/0.03 -1.17/0.03 -0.65/0.03 -1.14/0.03
a,/d, -0.12/0.04 0.03/0.05 -0.10/0.04 0.00/0.04
asz/ds -0.14/0.03 0.14/0.03 -0.09/0.03 0.16/0.03
bo/ do 0.33/0.05 0.17/0.02
bs/d4 -0.03/0.07 -0.14/0.02
b,/ d; -0.06 /0.06 -0.02/0.02
bz /ds -0.06 /0.05 0.02/0.02
SS 4820 1350 4616 1275
RR 0.897 0.974 0.658 0.999
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Oprécz wyznaczonych wyzej modeli roznicowych wykonano réwniez obliczenia do-
datkowe dla modeli neuronowych, chcac sprawdzi¢ przydatno$é rowniez takiego sposo-
bu modelowania do prognozowania doptywu $ciekéw surowych. Zastosowano model
typu NNAR (neuronal net autoregressive model), posiadajacy 5 neuronéw na warstwie
wejsciowe], 7 neurondow na warstwie ukrytej i 1 neuron na warstwie wyjsciowej [4].
Odpowiada on modelowi réznicowemu autoregresji piatego rzg¢du. Przed przystapieniem
do obliczen dokonano skalowania danych pomiarowych, sprowadzajac je do przedziatu
<—1, 1> z wartoscia $rednig O i wariancja 1. Takiego skalowania nie robiono w przy-

padku modeli réznicowych ARMA. Przy wyznaczaniu modelu neuronowego zastoso-
wano algorytm badania istotnosci potaczen miedzy neuronami i usuwania potaczen
nieistotnych (pruning). Danych pomiarowych przy tworzeniu modeli i prognozowaniu,
czyli w fazie uczenia i fazie testowania sieci neuronowej, uzywano w identyczny sposob,
jak w modelu réznicowym, to znaczy w przesuwajacym si¢ oknie pomiarowym o zada-
nej dlugosci pierwszy pomiar oznaczal wyjscie sieci a pozostale pomiary oznaczaly
wejscia sieci.

Prognozowanie doplywu — dane treningowe
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Rys. 10.  Model neuronowy doptywu Sciekéw (rysunek gorny) i btgd prognozowania (rysunek
dolny); dane treningowe

Fig. 10.  Neuronal model of the sewage inflow (on top) and the forecasting error (below);
training data
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Funkcja autokorelacji dla bftedu prognozowania modelu neuronowego; dane
treningowe

Autocorrelation function for the forecasting error of the neuronal model; training data

Prognozowanie doplywu — dane testujace
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Model neuronowy doptywu Sciekdw (rysunek gorny) i btad prognozowania (rysunek
dolny); dane testujgce

Neuronal model of the sewage inflow (on top) and the forecasting error (below);
testing data
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Rys. 13.  Funkcja autokorelacji dla bfedu prognozowania modelu neuronowego; dane
testujgce

Fig. 13.  Autocorrelation function for the forecasting error of the neuronal model; testing data

Na rysunkach 10 — 13 pokazano przyktadowe wyniki modelowania z uzyciem sieci
neuronowych. Ocena otrzymanych wynikow jest pozytywna, poniewaz wida¢ na rysun-
kach, ze model neuronowy wyznacza poprawne prognozy doptywu Sciekéw do oczysz-
czalni. Na rysunkach 11 i 13 pokazano, ze blad prognozowania z uzyciem modelu
neuronowego ma charakter bialego szumu. Obliczenia wskazuja, ze sieci neuronowe
jako modele prognostyczne sa konkurencyjne w stosunku do klasycznych modeli rézni-
cowych, chociaz trzeba jednocze$nie zaznaczy¢, ze wyznaczanie i stosowanie modeli
roznicowych jest prostsze niz w przypadku modeli neuronowych.

5. Uwagi korncowe

W pracy przedstawiono pewne wyniki wyznaczania modeli matematycznych prze-
znaczonych do prognozowania doptywu $ciekow surowych do oczyszczalni. Wyznaczo-
ne modele sa opisane rownaniami réznicowymi wzglednie sieciami neuronowymi.
Wyznaczano modele autoregresji, w ktérych prognoza doptywu odbywa si¢ jedynie na
podstawie wczesniejszych jego wartosci, oraz modele, w ktorych prognozowany dopltyw
jest funkcja produkceji wody. Otrzymane wyniki wskazuja, ze zardwno rownania rézni-
cowe, jak i sieci neuronowe sa w stanie dobrze opisa¢ modelowane procesy a wyznaczo-
ne modele poprawnie prognozuja doplyw $ciekow, chociaz modele autoregresji sa mniej
doktadne, niz modele uwzgledniajace zaleznos¢ ilosci sciekow od ilosci produkowanej
wody. Jednocze$nie modele neuronowe sg bardziej ztozone 1 mniej wygodne w eksplo-
atacji, niz klasyczne modele réznicowe.

Problemem w obliczeniach by? fakt, ze nie posiadano danych pomiarowych dotycza-
cych opadéw deszczowych w okresie zbierania pomiaréw. Stad istniala niezgodnosé
migdzy danymi dotyczacymi ilosci produkowanej wody i danymi dotyczacymi ilosci
Sciekow doptywajacych do oczyszczalni. W rezultacie modele tworzone dla takich
‘niezgodnych’ danych byly mniej doktadne, niz modele tworzone dla danych, w ktérych
poprzez wygtadzanie wyeliminowano wptyw opadéw. Wydaje si¢, ze wyniki modelo-
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wania bedzie mozna znacznie poprawic, jezeli bedzie si¢ dysponowaé pomiarami opa-
déw deszczowych i uwzgledni si¢ je w danych dotyczacych produkceji wody.

W wyznaczonych modelach réznicowych czg$¢ parametrow byta nieistotna wzgled-
nie mato istotna, co §wiadczy o okresowosci badanych procesdw. Nieuwzglednienie tych
parametrow w modelach powinno réwniez poprawi¢ wyniki modelowania.

Wykonane obliczenia miaty charakter rozpoznawczy 1 sa wstepem do dalszych badan
zwiazanych z opracowaniem algorytméw do optymalnego sterowania oczyszczalnig
Sciekow. Prognozowanie doptywu $ciekdéw i konsekwencji réwniez tadunku zanieczysz-
czen doptywajacych do oczyszczalni powinno w koncepcji autoréw znacznie usprawnié
sterowanie zlozonym procesem oczyszczania sciekow.
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