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1BS PAN Bartosz Szelgg: Modelowanie matematyczne, optymalizacija
I sterowanie pracqg przeptyworwych oczyszczalni sciekow

1. Wprowadzenie

Poprawa jakosci wod odbiomikéw i ograniczenie niekorzystnego wplywu na
srodowisko stanowi obecnie jeden z najaktualniejszych tematow zaréwno w kraju,
jak i zagranica (Thunberg i in. 2009, Minsoo i in. 2016). W celu poprawy jakosci
wod powierzchniowych wprowadzono w ustawodawstwie unijnym i krajowym
szereg wymagan formalno—prawnych, narzucajacych wielkosci dopuszczalnych
stezen wskaznikow jakosci $ciekow oczyszczonych, ktdre nie moga zostad
przekroczone. Potwierdzeniem tego w skali europejskiej jest to dyrektywa unijna
91/271/EWG odnoszaca si¢ do kwestii oczyszczania $ciekéw komunalnych.
Natomiast, w kraju jest to Rozporzadzenie Ministra Srodowiska z dnia 18 listopada
2014 r. w sprawie warunkow, jakie nalezy spetni¢ przy wprowadzaniu $ciekéw do
wod lub do ziemi, oraz w sprawie substancji szczegélnie szkodliwych dla
srodowiska wodnego. Zgodnie z obowigzujacymi aktami prawnymi podstawa
projektowania oczyszczalni jest réwnowazna liczba mieszkancow (RLM), ktora
stanowi podstawe doboru technologii oczyszczania $ciekow. Zaprojektowany
ukfad technologiczny ma zapewniaé odpowiednie usuni¢cie zwiazkow
organicznych (BZTs, ChZT(cr), azotu ogolnego (N,g) 1 fosforu ogolnego (Pog)
(tab.1.1).

W warunkach rzeczywistych wartosci wskaznikow jakosci przyjete do
obliczen oczyszczalni $ciekéw nie przyjmuja wartosci statych, ale zmieniaja si¢
w szerokim zakresie. ROwnoczesnie, zmienia si¢ ilos¢ doptywajacych sciekow
i temperatura powietrza, co ma istotny wplyw na przebieg procesow oczyszczania
przebiegajacych w reaktorze biologicznym. Podczas intensywnych opadéw
znacznie zwigksza si¢ ilos¢ doptywajacych $ciekow, co prowadzi zwykle do
hydraulicznego przeciazenia catego obiektu i wplywa na skrocenie czasu
zatrzymania S$ciekow w reaktorze biologicznym. Roéwnoczesnie, zwickszony
doptyw $ciekéw moze prowadzi¢ do przeciazenia hydraulicznego wydzielonych
obiektow oczyszczalni, na przyktad osadnika wtérnego, co mekorzystanie wptywa
na proces klarowania oczyszczonych S$ciekéw. Jednoczesnie, z uwagi na
rozcienczenie doplywajacych $ciekow, moga wystapi¢ problemy zwigzane
z niedostateczng 1iloscig zwigzkow biogennych niezbednych do prawidtowego
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przebiegu procesu oczyszczania (usuwania zwigzkow organicznych, azotu
i fosforu).

Tab. 1.1. Wpltyw wielko$ci oczyszczalni sciekow (RLM) na wymagany stopien
redukcji zanieczyszczenn na odplywie z oczyszczalni Sciekow; BZTs -
pieciodniowe biochemiczne zapotrzebowanie na tlen, ChZTy — chemiczne
zapotrzebowanie na tlen wykonane metoda dwuchromianows, Z,, — zawiesiny
ogolne, N, — azot ogdlny, Py, — fosfor ogolny, x*— wartosci wymagane wylacznie
w $ciekach wprowadzanych do jezior i ich doptywow oraz bezposrednio do
sztucznych zbiormikéw wodnych usytuowanych na wodach ptynacych, xP-
minimalny procent redukcji nie ma zastosowania do $ciekdw wprowadzanych do
jezior i ich doptywoéw, bezposrednio do sztucznych zbiornikéw wodnych
usytuowanych na wodach ptynacych oraz do ziemi (Dz. U. poz. 1800, 2014).

Wskazniki RLM
<2000 | 2000+9999 | 10000+14999 | 15000+99999 | >100000

BZTs, mgOy/1 40 25 25 15 15

BZTs, min % 70-90 70-90 90 90

ChZTcy, mgO/1 | 150 125 125 125 125

ChZTcn, min % 75 75 75 75

Zog, mg/l 50 35 35 35 35

Zog, min % 90 90 90 90

Nog, mg/l 302 152 15 15 10
Nog. min % - 70-80P 70-80 70-80

Pog 5 28 2 2 1
Pog» min % - 70-80° 80 80

Eksploatujac oczyszczalni¢ sciekow nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze w okresie
zimowym na skutek obnizenia temperatury powietrza ma miejsce obnizenie
kinetyki proceséw zachodzacych w reaktorach biologicznych, co takze moze
prowadzi¢ do pogorszenia jakosci sciekéw na odptywie. Nalezy takze liczy¢ sig
z faktem, ze mimo stabilnych warunkéw pracy reaktora (tj. brak opadow
atmosferycznych, okres lata lub wiosny wplywajace pozytywnie na stabilnosé
procesu oczyszczania) moga wystapi¢ niekontrolowane zrzuty tadunkéw
zanieczyszczen do systemu kanalizacyjnego, co moze mie¢ niekorzystny wpltyw na
dziatanie obiektow technologicznych oczyszczalni i powodowaé koniecznosé
zmiany nastaw w regulatorach reaktora. Wymienione czynniki moga prowadzi¢ do
zakltocen ciagtosci przebiegu procesu oczyszczania sciekow. Dlatego tez, w celu
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uzyskania na odptywie wymaganych warto$ci wskaznikéw jakosci Sciekow,
zachowania ciaglosci procesow zachodzacych w reaktorze biologicznym
iutrzymania wysokiej niezawodnosci dzialania oczyszczalni, konieczne jest
aktywne sterowanie i biezaca kontrola nastaw reaktora biologicznego. W praktyce
jest to zadanie bardzo skomplikowane, wymagajace ciaglych zmian wielu nastaw
regulatoréw w taki sposob, aby zapewni¢ wymagana jakos¢ Sciekow
oczyszczonych i aby steryjac jednym procesem, nie zakldci¢ innych proceséw
przebiegajacych w bioreaktorze.

Z uwagi na to, ze eksploatacja oczyszczalni Sciekéw wymaga réwnoczesnej
kontroli wielu procesow, stosuje si¢ szereg urzadzen pomiarowych
zamontowanych na jej obiektach technologicznych. Pozadana sytuacja byloby
prowadzenie pomiaréw ilosci i jakosci $ciekoéw na doptywie, nastaw reaktora oraz
jakosci sciekow na odptywie z oczyszczalni. Obecnie wigkszos¢ obiektow
krajowych posiada monitoring on-line nastaw reaktora biologicznego i jakosci
Sciekow na odptywie. Natomiast, rzadko wystgpuja przypadki, gdy prowadzone sa
ciagle pomiary jakosci Sciekow na doptywie do obiektu. Stan ten wynika z faktu, iz
zgodnie z obowiazujacymi aktami prawnymi nie ma takich wymagan i zachodzi
jedynie potrzeba okresowej oceny efektywnosci dziatania oczyszczalni Sciekéw
w zaleznosci od wielkosci obiektu wyrazonej za pomoca rownowaznej liczby
mieszkancéw — RLLM (tab. 1.2).

Tab. 1.2. Wptyw wielkosci oczyszczalni sciekéw (RLM) na roczna liczbg probek
poboru jakosci Sciekow (Dz. U. poz. 1800, 2014)

Liczba prébek
Pierwszy Kolejny rok po
RLM rok spetnieniu wymagan
<2000 4 2
2000 + 9999 12 4
10000 + 49999 12 12
>50000 24 24

Standardowo, w przypadku obiektow RLM < 2000 pomiary efektywnosci
pracy oczyszczalni nalezy kontrolowaé pobierajac 4 probki w ciagu roku; jezeli
pobrane probki spelnia wymagane warunki, to w kolejnym roku pobierane moga
by¢ 2 probki (tab. 1.2). Dla obiektow, gdzie 9999 > RLM > 2000, w przypadku
uzyskiwania wysokiej efektywno$ci mozliwe jest takze ograniczenie w kolejnym
roku liczby probek. Z kolei, dla oczyszczalni RLM > 10000 nie jest mozliwa
redukcja ilosci analizowanych probek na doptywie.
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Pomiar jakosci $ciekéw na doptywie nie stanowi obecnie duzego problemu
technicznego z uwagi na to, Ze istnieje szereg analizatoréw (np. firmy Endress—
Hausser, HahLange itp.) umozliwiajacych pomiar odpowiednich wskaznikow
jakosci, jednak koszt ich zakupu i eksploatacji jest wysoki. Rownoczesnie do
stosowania ich zniecheca fakt, Zze urzadzenia te nalezy okresowo kalibrowaé w celu
uzyskania wiarygodnych wynikow pomiaréw, co generuje dodatkowe koszty
i wymaga uciazliwego ciaglego nadzoru.

Nalezy przy tym zauwazyé, ze w oczyszczalniach $ciekéw zaréwno
o wysokim stopniu zautomatyzowania i rozbudowanym systemie monitoringu, jak
1 w obiektach, gdzie pomiary wykonywane sa glownie na drodze oznaczen
laboratoryjnych, gromadzone sa ogromne ilosci danych mogacych stuzy¢ do
opracowania modeli procesowych. Fakt ten wzbudza szerokie zainteresowanie, na
co wskazuje znaczna liczba publikacji zagranicznych. W publikacjach tych na
podstawie zgromadzonych danych pomiarowych opracowuje si¢ modele
matematyczne do prognozowania jakosci Sciekow na odptywie oraz kontroli
przebiegu proceséw nitryfikacji, denitryfikacji i defosfatacji. Jednak z punktu
widzenia eksploatatora oczyszczalni $ciekéw interesujace jest nie tylko
prognozowanie przebiegu procesu i jego symulacja. Istotne znaczenie ma takze
sterowanie procesem, to znaczy wyznaczanie takich nastaw bioreaktora, aby
zapewni¢ przebieg procesu warunkujacy zadane warto$ci Sciekoéw na odplywie
i zminimalizowanie kosztow eksploatacyjnych obiektu. Takie postawienie zadania
cieszy si¢ ostatnio coraz wi¢gkszym zainteresowaniem, co potwierdza zwigkszajaca
si¢ liczba odnosnych prac w kraju i zagranica, cho¢ publikacji krajowych na ten
temat jest zdecydowanie mnie;j.

Parametry dziatania reaktora biologicznego mozna ustala¢ w taki sposéb, ze
bez wzgledu na ilos¢ ijako$¢ $ciekow doptywajacych oraz na por¢ roku, na
odptywie uzyska si¢ wartosci wskaznikow jakosci Sciekow ponizej wartosci
dopuszczalnych. Jednak problem polega na tym, ze realizujac takie nastawy
zwykle nie uwzglednia si¢ kosztow eksploatacyjnych obiektu, ktore moga by¢
wysokie. Wobec powyzszego nasuwa si¢ pytanie, ¢zy nie mozna byloby nastaw
w bioreaktorze skorygowa¢ w taki sposob, aby uzyska¢ zblizony efekt
oczyszczania S$ciekéw, ale nizszym kosztem. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie
i uniknag¢ ewentualnych problemow eksploatacyjnych zwigzanych z mozliwym
zakléceniem pewnych proceséw technologicznych przy sterowaniu innym
procesem, jest konieczna optymalizacja pracy oczyszczalni i zdefiniowanie w tym
celu odpowiednich kryteriow optymalizacyjnych. Podstawowym kryterium oceny
efektywnosci pracy oczyszczalni jest kryterium ekonomiczne: proces oczyszczania
powinien by¢ realizowany w taki sposéb, aby uzyska¢ najnizsze koszty
eksploatacji przy zapewnieniu wymaganej jakosci $ciekéw oczyszczonych.
Kolejne kryteria moga mie¢ charakter techniczny i odnosi¢ si¢ do utrzymania na
odpowiednim poziomie przebiegu poszczegdlnych procesow w reaktorze
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biologicznym, do minimalizacji zuzycia dawkowanych srodkow chemicznych lub
minimalizacji zuzycia tlenu na napowietrzanie $ciekow. Kryteriow technicznych
moze by¢ wiele, poniewaz jest to uzaleznione od tego, co technolog chce przede
wszystkim  uzyska¢.  Kryteriami  stanowiacymi  kombinacje  kryterium
ekonomicznego i kryteridow technicznych sg kryteria niezawodnosciowe. W takim
przypadku mozna skoncentrowacd si¢ na analizie niezawodnosci dzialania obiektu
w odniesieniu do jednego procesu najistotniejszego dla technologa lub do kilku
procesow rownoczesnie. W ostatnich latach przedstawiono szereg interesujacych
prac z zakresu zastosowania modelowania matematycznego w optymalizacji
1 sterowaniu oczyszczalniami $ciekow (np. Mulas i in. 2015, Corominas i in. 2013,
Asadi i in. 2016), jednak mimo licznych analiz o charakterze teoretycznym, jedynie
w jednym z 40 badanych obiektow wdrozono opracowany model matematyczny
(Haimi 1 in. 2013). W obszarze sterowania do rozwigzania pozostaje caly szereg
zagadnien dotychczas nie badanych, ktére dotyczg m.in. sterowania reaktorem
w przypadku, gdy nie sg prowadzone ciagle pomiary wskaznikow jakosci $ciekow
na doptywie a jedynie pomiary okresowe, co ma miejsce w wigkszosci krajowych
oczyszczalni $ciekow. Mimo potwierdzonego wplywu procesu sedymentacji na
jakos¢ sciekow na odpltywie w dalszym ciggu fakt ten jest uwzgledniany
w ograniczonym stopniu przy doborze strategii sterowania reaktorem
biologicznym. Jednoczesnie, mimo wielu analiz dotyczacych procesu sedymentacji
osadu czynnego, nie opracowano dotychczas uniwersalnej zaleznosci pozwalajacej
oceni¢ podatnosc¢ osadu na puchnigcie, ktora bylaby pomocna na etapie sterowania
reaktorem biologicznym.

O skali poruszanego problemu i zapotrzebowania na odpowiednie algorytmy
obliczeniowe moze $wiadczyc fakt, ze na terenie Polski wg danych GUS (BDL,
2017) mmajduje si¢ 3258 komunalnych oczyszczalni Sciekoéw, z czego 11 obiektow
oczyszcza $cieki mechanicznie, 2439 biologicznie i 808 obiektéw realizuje
podwyzszony stopien redukcji zanieczyszczen. Calkowita liczba oczyszczalni nie
odzwierciedla bezposrednio skali problemu, bowiem trzeba na to popatrze¢ szerzej,
biorac pod uwagg ilos¢ gmin w kraju tj. 2478 oraz liczb¢ miast na prawach powiatu
tj. 66. Mianowicie dla ,,duzych jednostek osadniczych” zaprojektowany uktad
oczyszczania $ciekow musi warunkowa¢ usuwanie zwigzkow organicznych, w tym
azotu i fosforu. W tych przypadkach, ze wzglgdu na przepustowos¢ obiektow
przekroczenie  dopuszczalnych — wartoSci  wskaznikow  prowadzitloby do
wprowadzenia do odbiornika $ciekow znacznych ilosci zanieczyszczen, ktdre
mogtyby prowadzi¢ do naruszenia réwnowagi ekosystemu i mie¢ daleko idace
nastgpstwa ekologiczne. W zwigzku z tym, na tych obiektach instaluje si¢ systemy
do kontroli i sterowania reaktorem, co istotnie wptywa na efektywnos¢ ich pracy.
Rozwiazanie to nie jest tak powszechne w mniejszych oczyszczalniach $ciekow,
ktore sa bardziej wrazliwe na zmiany ilosci i jakosci doptywajgcych sciekow, co
ma wplyw na ilo$¢ zanieczyszczen trafiajaca do odbiornikéw. Dlatego tez,
szczegdlnie w przypadku mniejszych oczyszczalni zachodzi potrzeba ciaglego
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monitoringu i aktywnego sterowania bioreaktorem w celu uzyskania wymagane;j
jakosci sciekow na odptywie. W przypadku duzych obiektow, z uwagi na wielkosé
zamontowanych energochtonnych urzadzen i ilos¢ doplywajacych sciekédw,
bardziej wskazana jest optymalizacja procesu oczyszczania majaca na celu
obnizenie kosztow eksploatacyjnych.

W pracy przedstawiono koncepcje systemu do kontroli, sterowania
i optymalizacji dzialania reaktora biologicznego w przeptywowej oczyszczalni
Sciekoéw. W systemie tym przewidziano zastapienie pomiaréw wskaznikow jakosci
scieckow na doplywie wynikami obliczen uzyskanymi w oparciu o pomiary
natgzenia przeptywu. Do symulacji wartosci wskaznikéw jakosci Sciekow
zaproponowano zastosowanie metod eksploracji danych (ang. data mining). Po
wykonaniu wstepnych obliczen modelowania przedstawiono koncepcje modeli
hybrydowych, w ktorych wartosci pomiarow wskaznikéw jakosci Sciekow
doplywajacych do oczyszczalni zastapiono wynikami ich symulacji. Modele te
zastosowano do prognozy: sedymentacji osadu czynnego, zmieniajacych sie
wartosci  kluczowych parametréw technologicznych reaktora biologicznego
wskaznikow jakosci sciekéw na odptywie z oczyszczalni.

Opracowano takze modele matematyczne do analizy niezawodnosci dziatania
reaktora biologicznego woparciu o tzw. wspolczynniki niezawodnosci
w odniesieniu do procesu sedymentacji osadu czynnego i poprawnos$ci procesu
usuwania zwigzkow biogennych.

Ponadto, zaproponowano nowatorski parametr uwzgledniajacy interakcje
mi¢dzy zmiennymi procesowymi o charakterze stochastycznym. Zmienne te
dotycza ilosci i jakosci Sciekéw na doptywie, warunkéw atmosferycznych i ich
wplywu na podatno$¢ osadu czynnego na puchnigcie oraz doboru strategii
sterowania reaktorem biologicznym.

Przedstawiono takze model probabilistyczny niezawodno$ci dzialania
reaktora biologicznego w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego, w ktorym
uwzgledniono wystgpowanie awarii systemu pomiardw wskaznikow jakosci
Sciek6w na doplywie do oczyszczalni.

Przyjeto nastepujacy uktad pracy:

W rozdziale 2 omoéwiono metody biologicznego oczyszczania Sciekow
1 scharakteryzowano rolg poszczegdlnych obiektow zlokalizowanych w ciagu
technologicznym  oczyszczalni. Omodwiono w nim takze rozwigzania
technologiczne eksploatowanych systeméw oczyszczania sciekow, przy czym
skoncentrowano si¢ na parametrach operacyjnych reaktorow i ich wptywie na
efektywnos¢ dziatania obiektu.

W rozdziale 3 oméwiono obecny stan wiedzy z zakresu modelowania pracy
reaktordw biologicznych, ich sterowania 1 optymalizacji. W rozdziale opisano
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takze opracowane dotychczas modele do analizy 1 oceny niezawodnosci dziatania
oczyszczalni $ciekow.

W rozdziale 4 scharakteryzowano obiekty badan uwzglednione w pracy, to
znaczy oczyszczalnie sciekéw w Sitkowce-Nowiny i Trepczy (dalej réwniez:
oczyszczalnia Sitkowka—Nowiny i oczyszczalnia Trepcza).

W rozdziale 5 przedstawiono stosowane w badanych oczyszczalniach metody
pomiaréw ilosci i jakosci Sciekow oraz parametrow dzialania reaktorow
biologicznych. Przeanalizowano takze wiarygodnos¢ i jakos¢ danych pomiarowych
pozyskiwanych w  badanych oczyszczalniach $ciekow. Na podstawie
zgromadzonych danych wyznaczano podstawowe miary statystyczne opisujace
zmiennos¢ ilo$ci i jakosci Sciekow oraz parametréw dziatania reaktoréw w tych
oczyszczalniach.

W rozdziale 6 badano mozliwos¢ zastosowania wyznaczanych modeli
matematycznych do symulacji reaktora biologicznego oczyszczalni i oceny
niezawodnosci jego funkcjonowania. Metody obliczeniowe zastosowane do
wyznaczania modeli poréwnano pod katem ich zlozonosci i jej wplywu na
szybkos¢ i doktadnosé¢ wykonywanych obliczen.

W rozdziale 7 przedstawiono i oceniono wyniki obliczen dotyczace ilosci
ijakosci Sciekow na doplywie i odplywie z oczyszczalni oraz parametrow
technologicznych reaktora biologicznego. W rozdziale zaprezentowano takze
nowatorskie zastosowanie modelu regresji logistycznej do oceny wplywu
wrazliwosci poszczegélnych zmiennych wejsciowych modelu na prognoze
doptywu $ciekow do oczyszczalni. Podejscie to jest innowacyjne z uwagi na to, ze
taki model nie byt dotychczas stosowany w tego typu zadaniach, a jedynie
wykorzystywany w typowych zagadnieniach klasytikacji. Wykonane obliczenia
pozwalaja na uogdlnienie uzyskanych wynikow z uwagi na to, ze symulacje
komputerowe przeprowadzono dla dwoch istotnie réznych  obiektéw
(w oczyszczalniach Sitkéwka—Nowiny i w Rzeszowie), a otrzymane wyniki
okazaty si¢ w obu przypadkach zblizone.

Na przykladzie danych 2z zakresu natgzenia przeplywu Sciekow
przeanalizowano wplyw dlugosci szeregéw czasowych, sposobu gromadzenia
danych (ciagly, nieciggly) w zaleznosci od dobranej metody eksploracji danych na
zdolno$ci predykcyjne modelu. Wykonane analizy pozwolily ustali¢ minimalng
dhugos¢ okresu prowadzenia pomiaréw warunkujgcg otrzymanie zadowalajgcych
wynikow symulacji w zaleznosci od sposobu zapisywania danych i dobranej
metody.

W rozdziale 7 przedstawiono takze koncepcj¢ modelowania wskaznikow
jakosci sciekdw na podstawie wartosci parametrow mierzonych w kazdej
oczyszczalni, to znaczy natgzenia przeptywu doplywajacych sciekow. Podejscie to
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mozna potraktowac jako innowacyjne z uwagi na to, ze analizy wykonywane przez
innych autoréow wykazywaty wprawdzie podobna zaleznos¢, jednak nie byta ona
szczegdlowo badana. Nalezy przy tym podkresli¢, ze wykonane w pracy badania
dotyczyly nie tylko jednego obiektu, ale dwdch roznych oczyszczalni $ciekow
(Sitkowka—Nowiny i w Rzeszowie), co pozwala na uogolnienie wynikow. Fakt, ze
mozliwe jest modelowanie jakosci s$ciekow w oparciu o pomiary przeptywu
scieckéw doplywajacych wykorzystano przy prognozowaniu dzialania reaktora
biologicznego w odniesieniu do jakosci sciekdw na odptywie (stgzenia N — NH,,
Pog 1 Nog) 1 sedymentacji osadu czynnego (objgtosciowego indeksu osadu).
Przedstawione w pracy podejscie do prognozy dziatania bioreaktora stanowi
rowniez pewna innowacj¢ w poréwnaniu z pracami innych autoréw z uwagi na to,
ze w wyznaczanych obecnie modelach trudno uzyskiwane warto$ci pomiarow
wskaznikdéw jakosci $ciekOw zostaja wyeliminowane i zastapione wartoSciami
obliczen. W praktyce pozwala to na symulacj¢ dziatania reaktora biologicznego
réwniez w przypadku braku cigglych pomiaréw wskaznikéw jakosci sciekow, co
do tej pory w pracach innych autoréw bylo pomijane.

W  rozdziale 7 oméwiono takze poréwnanie wynikéw symulacji
wyznaczonych za pomoca réznych modeli klasyfikacyjnych, zaczynajac od
najprostszych modeli w postaci regresji logistycznej, modelu liniowego
dyskryminacyjnego (LDA), a koniczac na bardziej skomplikowanych modelach
uzyskanych metodami data mining. Otrzymane wyniki analiz wykazaly, ze
mozliwe jest modelowanie zjawiska sedymentacji osadu czynnego z zadowalajaca
dokladnoscia za pomocg jawnych zaleznosci regresyjnych, co w odniesieniu do
prac innych autoréw (Han Qiao i in. 2012, 2013, 2016, Boztoprak in. 2016,
Bagherii i in. 2016) stanowi znaczne uproszczenie symulacji rozpatrywanego
zjawiska.

W rozdziale 8 zaproponowano algorytm obliczeniowy modelu do doboru
sterowania oczyszczalnia Sciekow, wykorzystujac wprowadzone wczesniej
wspotczynniki niezawodnosci w odniesieniu do sedymentacji osadu i poprawnosci
przebiegu procesu usuwania zwigzkow biogennych w przypadku, gdy w ciagach
pomiaréw dotyczacych wskaznikéw jakoSci s$ciekdéw wystepuja niecigglosei.
W rozdziale zaproponowano takze nowy parametr uwzgledniajacy interakcje
mi¢dzy zmiennymi operacyjnymi reaktora o charakterze losowym (ilosé i jakos¢
sciekéw oraz warunki atmosferyczne), na podstawie ktérego mozna ocenié, czy
wystapi puchnigcie osadu i bedzie mozna ustali¢ odpowiednig strategi¢ sterowania
bioreaktorem. W poréwnaniu z pracami innych autoréw zaproponowane podejscie
jest nowatorskie, bowiem daje mozliwos¢ kontroli i sterowania reaktorem
biologicznym w przypadku ograniczonego dostepu do pomiaréw jakosci Sciekow
opisujacych analizowane zjawisko. Nowy parametr, zdefiniowany dla przypadku
oczyszczalni Sitkowka—Nowiny, przetestowano takze na przyktadzie oczyszczalni
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Trepcza, badajac jego przydatnos¢ do oceny podatnosci osadu czynnego na
puchnigcie.

W rozdziale 8 opracowano takze model probabilistyczny do oceny
niezawodnos$ci dziatania osadnika wtérnego przy wykorzystaniu generatorow liczb
losowych (Monte Carlo), w ktorym ujeto mozliwos¢ wystapienia awarii. Nalezy
podkresli¢, ze dotychczas potencjalne awarie nie byly ujmowane w modelach
probabilistycznych do symulacji pracy oczyszczalni.

W rozdziale 9 zaproponowano rozwigzanie kilku zadan optymalizacji pracy
reaktora biologicznego na przyktadzie oczyszczalni w Sitkowce—Nowiny. W tym
przypadku dysponowano kompletem danych dotyczacych ilosci doptywajacych
sciekow, ich jakosci na doptywie i odptywie z oczyszczalni oraz parametrow
operacyjnych bioreaktora.
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1BS PAN Bartosz Szelgg: Modelowanie matematyczne, optymalizacja
i sterowanie pracq przeptywowych oczyszczalni Sciekéw

5. Pomiary technologiczne wykonywane w badanych
oczyszczalniach §ciekow

Oczyszczalnie sciekéw sa ztozonymi obiektami, w ktérych réwnolegle zachodzi
szereg procesow biologicznych. W celu uzyskania wymaganej jakosci sciekow na
odptywie konieczna jest kontrola poprawnosci przebiegu procesow zachodzacych
w bioreaktorach. Stad wynika potrzeba ich cigglego monitorowania, co umozliwia
szybkie zareagowanie w przypadku wystgpienia zdarzen zakidcajacych prace
obiektu, np. zrzutu S$ciekow przemystowych do oczyszczalni. W przypadku
duzych obiektow, w celu koordynacji wszystkich procesow, jakie zachodza
w bioreaktorze, stosuje si¢ coraz czesciej systemy monitoringu on-line,
wyposazone w sondy optyczne lub automatyczne samplery rejestrujace na biezaco
dane pomiarowe z poszczegdlnych obiektow, dotyczace nat¢zenia przeptywu,
temperatury, przewodnosci, mgtnosci, potencjalu oksydoredukcyjnego, pH oraz
wskaznikow jakosci $ciekow: BZTs, ChZT, TOC, Nog» Pogs Zog, N-NH..
Uzupelnieniem pomiaréw automatycznych sg okresowe badania mikrobiologiczne
dotyczace okreslenia rodzajow bakterii nitkowatych, orzesek, ameb, wiciowcow,
nicieni, wrotkdw itp., wystepujacych w osadzie.

Pozyskiwane w ten sposob pomiary umozliwiajg opracowywanie modeli
matematycznych do prognozy jakosci S$ciekdw na doptywie i odplywie
z oczyszczalni i proceséw zachodzacych w bioreaktorze, w celu optymalizacji
i sterowania tymi procesami (Brdy$ i in. 2004, 2008, Borowa 2007). Jednak
w praktyce, zuwagi na problemy eksploatacyjne zwigzane z uzyskaniem
zadowalajacej niezawodno$ci urzadzen pomiarowych i wysokimi kosztami ich
utrzymania (w szczegdlnosci na doptywie do oczyszczalni), wskazniki jako$ci
$ciekdw oznaczane sa zwykle laboratoryjnie. Z uwagi na czas wykonywania
oznaczen izwiazane z tym problemy techniczne, pomiary te wykonuje si¢ nie
czgsceiej, niz raz na dob¢. Rozwigzanie to ogranicza mozliwos¢ ich wykorzystania
do modelowania i sterowania szybkozmiennymi procesami w reaktorze.

Sytuacja ulega dodatkowej komplikacji, gdy mimo pomiaréw nastaw reaktora
dokonywanych w trybie on-line, pomiary jakosci $ciekow na doptywie do
oczyszczalni $ciekow wykonywane sg okresowo, nie czgsciej niz raz w tygodniu,
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co ma miejsce w wigkszosci oczyszczalni w kraju. W takim przypadku mozliwosé
opracowania modeli procesowych jest jeszcze bardziej ograniczona i sterowanie
nastawami reaktora z odpowiednim wyprzedzeniem czasowym jest niemozliwe.

5.1. Systemy monitoringu na badanych obiektach

W  badanych oczyszczalniach w  Sitkowce—Nowiny 1 Trepczy sa
zaimplementowane rézne systemy monitoringu. W oczyszczalni w Sitkodwce—
Nowiny wartosci parametrow reaktora, tj. st¢zenie tlenu w komorach nitryfikacji,
denitryfikacji i defosfatacji, stezenie i opadalnos¢ osadu czynnego w komorach,
stezenie i wielkos¢ strumienia osadu recyrkulowanego, ilos¢ dawkowanego
zewngtrznego zrodia wegla w postaci metanolu, ilos¢ dawkowanego koagulantu,
strumien osadéw nadmiernych, strumienn osadéw wstgpnych, potencjat redox
w komorze defosfatacji, temperatura sciekow na doptywie 1 w reaktorze oraz pH
$ciekdéw, mierzone sa w trybie on-line z rozdzielczoScia godzinowa. WartoSci
wskaznikéw jakosci sSciekow na doptywie, w reaktorze i na odplywie
(biochemiczne i chemiczne zapotrzebowanie na tlen, zawiesina ogélna, azot
amonowy, azot azotanowy, azot azotynowy, azot Kjehdala, azot catkowity)
mierzone sa co dwa lub cztery dni wtygodniu. Ponadto, na oczyszczalni
wykonywane sg raz na dwa miesiace pomiary flory bakteryjnej osadu czynnego,
dotyczace bakterii nitkowatych (Microthrix pravicella, Thiotrix, Sphaerotillus
natans, Beggiatoa, Nostocoida limicola, Haliscomenobacter  hydrosis,
Actinomycetes, tvp 021N, typ 0041, typ 0092, typ 0503, typ 0914, typ 1701, typ
1851, tvp 1863), grzybow, bakterii wolnoptywajacych, Spirochaetes, Spirilles,
ameb domkowych, ameb nagich, wiciowcow, bakterii zooglealnych, nicieni,
wrotkow,  wildkien  organicznych,  orzeskéw  osiadtych,  pelzajacych
i wolnoplywajacych. Pomiary te wykonywane sa od 2012 r.

Na oczyszczalni w Trepczy od 2014 1. prowadzone sa w trybie on-line,
z godzinowg rozdzielczoScig, pomiary parametréw reaktora (st¢zenie osadu
czynnego, stgzenie tlenu w komorach, pH, temperatura, strumien osadu
recyrkulacji zewngtrznej i wewngtrznej), pomiary ilosci i jakosci sciekow na
doptywie (nat¢zenie przeptywu, ChZT, fosforany), w reaktorze (azot amonowy
i azotanowy) 1 na wylocie z oczyszczalni (fosforany, azot amonowy). Pomiary
zawartosci azotu amonowego i fosforanéw w Sciekach wykonywane sa przy
pomocy analizatoréw kolorymetrycznych, natomiast azot azotanowy jest okreslany
metoda optyczna. Od 2013 r., nie czgsciej niz raz na dwa tygodnie, wykonywane sa
pomiary opadalnosci osadu czynnego na odptywie. Na oczyszczalni nie prowadzi
si¢ pomiaréw stgzenia osadu recyrkulowanego, ilosci osadow nadmiernych, ilosci
dawkowanego metanolu i koagulantu.

Na oczyszczalni sciekow w Rzeszowie od 2013 wykonywane sa z dobowa
rozdzielczoScia oznaczenia laboratoryjne nastepujacych wskaznikéw jakosci
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sciekow BZTs, ChZT, Zog, Nog, N-NHy i Py Pomiar doptywu odbywa sig
w uktadzie on — line za pomoca przeptywomierza z 15—-minutowg rozdzielczoscig.

Analizujgc dane pomiarowe gromadzone w badanych obiektach mozna
stwierdzi¢, ze najwigksza kompletnoscia danych technologicznych dotyczacych
ilosci 1 jako$ci S$ciekow, nastaw reaktora i badan mikrobiologicznych,
charakteryzuje si¢ oczyszczalnia Sitkdéwka—Nowiny. Dlatego ten obiekt wybrano
w pracy jako obiekt referencyjny.

5.2. Wstepna analiza statystyczna danych pomiarowych
z obiektow badanych

W ramach prowadzonych badan wykonano wstepng analiz¢ danych pomiarowych
zebranych w badanych oczyszczalniach i dotyczacych ilosci i jakosci sciekdéw na
doptywie i odplywie z oczyszczalni oraz parametréow bioreaktorow. Analiza
polegata na okresleniu wartosci minimalnych, maksymalnych 1 srednich oraz
odchylenia standardowego mierzonych parametrow, dla okresu zimowego oraz
wiosenno—letniego. W tab. 5.1 zestawiono zakresy zmiennosci analizowanych
danych dla oczyszczalni w Sitkowce-Nowiny w okresie 2013 — 2017.

Tab. 5.1. Zestawienie wynikéw pomiardéw ilosci 1 jakoscei $ciekow na doptywie
i odptywie z oczyszczalni oraz parametrow reaktora w okresie zimowym
i wiosenno—letnim dla obiektu w Sitkéwce—Nowiny w okresie 2013 — 2017.

Wskazniki | Jednostki Zima Wiosna, lato, jesien

odch. odch.
min |Srednia| max | stand. | min |$rednia| max | stand.

Q m?/d | 29952 | 39364 | 88986 | 6563 | 30125 | 41842 | 94772 | 8559
Taop C 8,1 14 16,8 | 1,45 9.5 17,6 | 21,3 | 2,40
pHaop - 7 7,65 8 0,23 7,2 7,63 8,1 0,17
pH - 6,8 7,42 7.9 0,23 7,0 7,51 8,0 0,22
BZTs.40p | mgO/1 151 290 489 81,83 132 340 557 81,2
BZTseqp | mg O/l | 2 4.7 11 3,7 ! 3,46 7 1,38
ChZTyy | mg O-/1 | 384 782 1183 | 161,4 342 820 1703 | 1782
ChZTegp | mg Qa1 21 36,15 56 6,92 13 32,15 66 8,21
Zogaop | mg/l 136 | 315 | 474 | 6276 | 110 | 350 | 572 | 89.4
Zog,dop mg/l 3 6,57 14 2,8 1 3,46 7 1,38
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Tab. 5.1. cd.

Wskazniki | Jednostki Zima Wiosna, lato, jesien

N-NHy,g0p |  mg/l 28 48,9 62 5,68 22 54,52 | 66,9 7,13

N-NH4,oap| mg/l 0,3 2,75 6,8 1,46 0,2 1,2 8 1,39

N-NOs,q0p | mg/l 0,05 | 0,204 1,2 0,23 0,05 0,18 1,1 0,21

N-NOs,o4p| mg/l 1,4 3,45 5,6 1,05 1,5 3,5 8 1,15

Nogaop | mg! | 562 | 82,01 | 9516 | 842 | 399 | 9515 | 124,1 | 11,58

Nog, odp mg/| 3,6 7,02 17,8 2,38 6,26 8,89 | 13,92 | 1,43

Posaop, | mgd | 30 | 722 | 12,1 | 144 | 35 | 7.83 | 126 | 1,65

Posoty | mgl | 022 | 043 | 083 | 015 | 0,12 | 036 | 094 | 0,19

Tkoc oC 100 | 11,9 | 135 | 08 | 113 | 178 | 23 3,1
DO mg/! | 1,80 | 2,85 | 325 | 0,80 | 1,51 | 220 | 325 | 065
Xoc mg/l | 285 | 495 | 6,54 | 0,84 | 2,15 | 411 | 528 | 095
X mgl | 662 | 87 | 149 ] 0,72 | 503 | 7,81 | 11,86 | 0,1
Muaan | tsm/d | 12,69 | 15,35 | 18,35 | 3,51 | 10,02 | 12,35 | 17,25 | 3,77
REC % 852 | 102,9 | 152 | 1625 | 752 | 83,06 | 120,5 | 244
OP |cm%dm®| 650 | 886 | 920 | 74 | 250 | 709 | 980 | 143
I em’g | 154 | 198 | 291 35 90 138 | 200 | 37

metanol m?/d 0 1,41 4,83 0,93 0 1,11 4,48 0,86
mpix m?/d 0 0,81 1,75 0,27 0 0,84 1,82 0,28

Z danych w tab. 5.1 i 5.3 wynika, ze istotny wplyw na zmiennos¢
wskaznikéw jakosci sciekéw na dopltywie do oczyszczalni ma pora roku.
W okresie wiosenno-letnim $rednie wartosci tych wskaznikow w wigkszosci
przypadkow (BZTs, ChZT, N,,, N-NHs) byty wyzsze, niz w okresie zimowym, co
wskazuje na zréznicowany stopien biodegradacji zanieczyszczen w $ciekach i jest
zwigzane z temperaturg powietrza oraz sezonowym charakterem pracy zaktadéw
przemystowych na terenie miasta Kielce i Rzeszéw. Ponadto, minimalne wartosci
tych wskaznikow sa w okresie letnim nizsze, niz w okresie zimowym, co
prawdopodobnie jest spowodowane wystgpowaniem w lecie intensywnych zdarzen
opadowych. Znajduje to takze potwierdzenie w otrzymanych wartosciach
odchylenia standardowego dla wydzielonych okreséw. W przypadku oczyszczalni
Sciekéw w Trepczy wyzej stwierdzonych zalezno$ci nie zauwazono, co moze by¢
spowodowane niekontrolowanymi zrzutami $ciekéw z zakladow przemystowych
z terenu miasta Sanoka (tab. 5.2). W rozpatrywanym okresie wartosci Srednie

74




5. Pomiary techrnologiczne wykonyrwane w badanych oczyszczalniach sciekow
yrony L !

wybranych wskaznikow jakosci sciekow surowych (BZTs, ChZT, N, N-NH,
1 Pyg) byly w Trepczy wyzsze, niz na oczyszczalni w Sitkowce-Nowiny, co miato
wplyw na wyzsze wartosci parametréw bioreaktora (stezenie tlenu w komorze
nitryfikacji, stezenie osadu czynnego istopnie recyrkulacji wewngtrznej
1 zewngtrznej) 1 wskaznikow jakosci sciekdw na odplywie.

Wplyw temperatury powietrza 1 por roku na kinetyk¢ przemian
biochemicznych zachodzacych w komorach osadu czynnego wptywa réwniez na
nastawy bioreaktora (stopnie recyrkulacji, stezenie osadu czynnego, stezenie osadu
recyrkulowanego, st¢zenie tlenu w komorach nitryfikacji), ktore w okresie
zimowym przybieraja wigksze wartosci, niz w okresie wiosenno—letnim (tab. 5.1,

tab. 5.2).

Tab. 5.2. Zestawienie wynikow pomiardw ilosci, jakosci sciekdw na doplywie
i odptywie, nastaw reaktora dla oczyszczalni w Trepczy w okresie 2014 — 2017;
X/x — wartosci parametrow podane dla okresu zimowego 1 wiosenno—letniego.

Lata
Wskazniki Jednostki 2014 2015 2016 2017
BZTs.dop mgO-/I 4750 705,3 556.,6 366.9
BZTs odp mg O»/1 5,04 6,19 7.00 11,23
ChZTep mg O/l 1164,3 1612.7 1148,2 644,7
ChZTogp mg O/ 48,07 70,62 42,27 4441
Zogdop mg/l 772,6 931,1 739 437,5
Zogodp mg/l 9,54 9,92 8,64 5,23
Nog. dop mg/l 66,6 71,7 66,8 49,8
Nog adp mg/l 11,66 9,97 8,93 12,60
N-NH. dop mg/l 27231 396 250 200
N-NH; adp mg/l 2,95 6.82 3,15 2,15
Pog.dop mg/l 19.6 22,2 17,5 8,9
Pogodp mg/l 0.76 0,50 0,37 0,26
PO oqp mg/l 0,21 0,32 0,15 0,11
Taop °C 12,2/17.0 10,2/16,3 9.5/17,1 9,7/16,8
Txoc °C 14,6/19,3 12,6/20,7 10,9/19,7 11,3/19,8
DO mg/l 3,26/2,35 2,88/2,18 2,89/1,76 3,57/1,80
pH - 733/7,32 7,45/7,26 7,30/7,20 7.33/7,51
Xoc mg/l 4,80/4,60 6,69/6,50 6,39/5,27 5,27/5,26
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Tab. 5.3. Zestawienie wynikow pomiarow ilosci, jakosci sciekow na doptywie do
oczyszczalni w Rzeszowie w okresie 2013 — 2017.

Wskazniki | Jednostki Zima Wiosna, lato, jesien
odch. odch.
min |S$rednia| max | stand. min |sSrednia| max | stand.
Q m’/d | 26973 | 34673 | 58853 | 5252 | 28256 | 38794 | 66773 | 6610

BZTs540p | mgOy/1 | 181 381 660 69 137 406 788 75

ChZTy4ep | mgOy/1 | 530 908 1630 194 159 976 2510 202

Zogaop | mg/l | 161 | 442 | 990 | 104 | 80 | 481 | 1140 | 106

Nog mg/l 334 65,1 99,0 10,8 21,3 692 | 1126 | 11,8
N-NH,4 mg/l 21,4 56,0 76,2 9,1 13,7 53,4 86,3 10,4
Pog mg/l 5,4 12,9 32,6 3,6 3.4 16,5 37,5 3,1

Wptyw  poszczegélnych por roku znajduje takze odzwierciedlenie
w wartosciach wskaznikow jakosci $ciekéw na odptywie z oczyszczalni, co jest
szczegblnie zauwazalne w przypadku obiektu w Sitkéwce—Nowiny (tab. 5.1).
Wartosci $rednie, minimalne i maksymalne dla okresu zimowego sg wyzsze, niz
w okresie wiosenno—letnim $rednio o 10% 1 przekraczajg wartosci dopuszczalne
podane w Rozporzadzeniu z dnia 24 lipca 2014 r. w odniesieniu do azotu ogolnego
(Nog). W oczyszczalni w Trepczy, w okresie letnim i zimowym stwierdzono
przekroczenia dopuszczalnych stgzen wybranych wskaznikow jakosci sciekow
w odniesieniu do N (tab. 5.2), co mogto by¢ spowodowane zaré6wno spadkiem

temperatury powietrza, jak i zrzutami $ciekow przemystowych.

Na podstawie danych zamieszczonych w tab. 5.1 mozna stwierdzi¢, ze
w okresie zimowym i wiosenno—letnim wartosci objetosciowego indeksu osadu
w oczyszczalni w Sitkéwce-Nowiny byly wigksze od 150 cm’/g. W oczyszczalni
w Trepczy objctosciowy indeks osadu w okresie zimy zmieniat si¢ w zakresie
130220 cm’/g, a jego Srednia warto$é wynosita 166 cm’/g. W okresie letnim
wartosé indeksu osadu zmieniata si¢ od 78 cm’/g do 254 cm’/g a wartos¢ $rednia
byla réwna 144 cm®/g. Podane wartosci objgtosciowego indeksu osadu w badanych
obiektach wskazuja na problemy z puchnigciem osadu czynnego w analizowanym
okresie.

Na podstawie powyzszych obserwacji wynika, ze w analizowanym okresie
w porze zimowej w badanych oczyszczalniach $ciekéw wystgpowaly problemy
z usuwaniem zwigzkow azotu (wartosci N, przekraczaly dopuszczalne wartosci
podane w Rozporzadzeniu 24 lipca 2014 r.), z czym byly powigzane podwyzszone
wartosci obcigzenia substratowego. W przypadku oczyszczalni w Sitkdwce—
Nowiny stwierdzono, ze okresowo wartosci fosforu ogdlnego byty stosunkowo
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5. Pomiary technologiczne wykonywane w badanych oczyszczalniach sciekow

wysokie, na poziomie 0,96 mg/l, jednak nie przekraczaty dopuszczalnych wartosci
maksymalnych. Ponadto, w badanych obiektach w okresie letnim i zimowym
wystgpowaty problemy z puchnigciem osadu, co mialo negatywny wptyw na
jakos¢ sciekow na odptywie z oczyszczalni.
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9. Podsumowanie i wnioski koficowe

Oczyszczalnia $ciekow stanowi zlozony obiekt technologiczny, w ktérym zachodzi
szereg procesow biochemicznych. Podstawg oceny dzialania oczyszczalni jest
uzyskiwanie na wylocie zalozonej jakosci sciekow. Z uwagi na losowy i zalezny
od pory roku charakter ilosci i jakosci sciekow na doptywie, zapewnienie
wymaganej jakosci sciekow na odptywie jest trudne. Wymaga to regulacji w trybie
dynamicznym nastaw bioreaktora i wybranych obiektéw technologicznych, co
pozwala na spehienie obowigzujagcych wymagan prawnych. W zwigzku
z powyzszym podejmowane sg proby wspomagania procesu usuwania zwigzkow
biogennych przy wykorzystaniu modeli matematycznych opracowanych na
podstawie pomiaréw gromadzonych na obiekcie. Do tego celu mozna stosowac
modele fizykalne lub parametryczne, tzw. modele czarnej skrzynki. Jednak z uwagi
na znaczenie czasu przy wykonywaniu pojedynczej symulacji modelu
oczyszczalni, obecnie w wigkszosci przypadkow stosuje si¢ modele parametryczne
(szarej lub czarnej skrzynki).

W przypadku obiektow, na ktérych gromadzone sg pomiary w trybie cigglym
(on-line) (ilosc i jako$¢ Sciekow na doptywie i1 odpltywie z oczyszczalni, parametry
operacyjne bioreaktora), takiec modele pozwalajg na uzyskanie zadowalajgcej
jakosci $ciekdéw na wylocie i1 obnizenie kosztow eksploatacyjnych. W przypadku
braku cigglosci w pomiarach jakosci sciekow na doptywie do oczyszczalni, na
przyktad na skutek wadliwej pracy urzadzen pomiarowych lub gdy wartosci
wskaznikow oznaczane sg droga analityczng, modele matematyczne zasilane
danymi w trybie on-line maja ograniczone zastosowanie. Wynika to z braku
wartosci liczbowych zmiennych niezaleznych uwzglednianych w modelach
procesowych.,

Poza problemami z dostgpem do danych wejsciowych w modelach
matematycznych oczyszczalni pojawia si¢ kolejna istotna kwestia dotyczaca
doboru metody do symulacji i interpretacji uzyskanych wynikéw. Nalezy rozwazy¢
kwesti¢, czy tworzyé modele o prostszej strukturze wymagajace mniejszych
nakladéw obliczeniowych i krotszego czasu obliczen, czy moze stosowa¢ modele
bardziej ztozone? Sformutowane zadanie jest trudne, bowiem stanowi kompromis
mi¢dzy doktadnoscig prognoz i zlozonoscig modelu i ma istotny wplyw na
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podejmowanie decyzji przez technologa podczas eksploatacji oczyszczalni.
Ponadto w przypadku modeli procesowych uzyskanych przy pomocy metod
czarnej skrzynki (z uwagi na brak fizykalnej interpretacji wyznaczonej struktury)
moga pojawi¢ si¢ problemy z jednoznaczng oceng ich przydatnosci. Warunkiem
uzytecznosci tworzonych modeli do symulacji bioreaktorow jest poprawne
odzwierciedlenie wplywu zmiennych niezaleznych (ilos¢ i jako$¢ s$ciekéw na
doplywie do obiektu, parametry operacyjne reaktora) na zjawiska zachodzgce
w osadzie czynnym.

W pracy przedstawiono metodyke tworzenia modeli procesowych do
symulacji ilo$ci i jakosci $ciekéw na wlocie i wylocie z oczyszczalni i osadu
czynnego w bioreaktorze. Do tego celu zastosowano szereg metod data mining,
zaczynajac od najprostszych modeli liniowych, poprzez modele bazujace na teorii
drzew regresyjnych i klasyfikacyjnych (drzewa wzmacniane, lasy losowe),
a konczac na zlozonych metodach uczenia maszynowego, jak metoda wektorow
nosnych, sztuczne sieci neuronowe typu perceptron wielowarstwowy (3 warstwy)
oraz sieci neuronowe kaskadowe (tzw. deep learning) z co najmniej dwiema
warstwami ukrytymi. W przypadku symulacji osadu czynnego obliczenia dotyczg
jego sedymentacji z zastosowaniem modeli do prognozy wartosci liczbowych
i zmiennych lingwistycznych (osad puchnie lub nie). Wykorzystujac opracowane
modele statystyczne do symulacji proceso6w zachodzacych w bioreaktorze
przedstawiono metodyke¢ optymalizacji dziatania oczyszczalni sciekéw. Wykonane
modele statystyczne wyznaczono na podstawie wieloletnich ciggéw pomiarowych
pochodzacych z oczyszczalni sciekow Sitkowka—Nowiny, Trepcza i Rzeszow.

Ze wzgledu na zlozong postaé opracowanych modeli przedstawiono metodyke
ich tworzenia pozwalajgca na analiz¢ niezawodnosci pracy oczyszczalni w ujeciu
dhugo- i krétko—okresowym.

Na podstawie wykonanych w pracy obliczen sformutowano nastepujace
wnioski koncowe:

1. Do analizy wrazliwosci struktury sieci neuronowej (funkcje aktywacji, liczby
neurondéw w warstwach ukrytych) i zmiennych niezaleznych (wartosci
przeptywow i1 opadéw) w przypadku prognozy doptywu nalezy zastosowac
metodg regresji logistycznej. Opracowany model szarej skrzynki pozwala na
oceng wplywu uwzglednionych w nim zmiennych niezaleznych na
doktadnos¢ predykcji doptywu. W opracowanym modelu mozna analizowaé
wplyw poszczegblnych zmiennych i rowniez grupy zmiennych w poréwnaniu
z innymi rozwigzaniami, w ktorych rozwaza si¢ jedynie wplyw pojedynczych
zmiennych. Zaprezentowane w pracy podejscie stanowi alternatywne
rozwigzanie do obecnie stosowanych metod, gdzie zachodzi potrzeba
wykonania obliczen o duzym nakladzie czasowym lub wymaga sic
implementacji ztozonych algorytméw numerycznych.
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Wykazano na podstawie przeprowadzonych badan, ze mozliwe jest
modelowanie jakosci Sciekow (BZTs;, ChZT, Z,, Nog, N-NHi;, P,g) na
doplywie do oczyszczalni S$ciekow na podstawie pomiaréw natgzenia
przeplywu. Rezultaty te wskazuja na to, Ze zrdéznicowany stopien
rozcienczenia $ciekéw determinuje jakos¢ Sciekow, co wykazano na
przyktadzie dwoch obiektow (oczyszczalnie Sitkowka—Nowiny i Rzeszow).
Sposréd badanych w pracy metod najlepsze wyniki modelowania
(najmniejsze wartosci btedow prognozy wybranych wskaznikow jakosci
$ciekOw) otrzymano stosujac metode kaskadowych sieci neuronowych
(wielowarstwowych). Z kolei najwieksze bledy prognozy otrzymano
metodami lasow losowych badz drzew wzmacnianych.

W  przypadku niezadowalajacych zdolnosci predykcyjnych modeli do
prognozy jakosci $ciekdw wyznaczanych na podstawie wartosci doptywow
w oparciu o metody uczenia maszynowego, alternatywne rozwiazanie moze
stanowi¢ opracowany klasyfikator wskaznikéw jakosci 1 tadunkow
zanieczyszczen. Zaproponowane narz¢dzie zbudowane przy uzyciu metody
wektorow nosnych pozwala na identyfikacje stanu pracy oczyszczalni na
doplywie do obiektu (przeciazenie hydrauliczne, niedobér biogenow)
z dobowym wyprzedzeniem, na podstawie wartosci natgzenia przeptywu
zmierzonych w dobach poprzednich. Przedstawiony model pozwala na
identyfikacj¢ typowych stanow na doplywie do oczyszczalni i umozliwia
prognozowanie standéw incydentalnych niebezpiecznych dla bioreaktora.
Wykonany w pracy model moze stanowi¢ uzyteczne narzedzie dla
technologa, ktory przy jego uzyciu moze podja¢ odpowiednie decyzje
eksploatacyjne dotyczace korekty parametrow operacyjnych bioreaktora
(zmiana stopni recyrkulacji, stezenia tlenu rozpuszczonego w komorach osadu
czynnego, dawkowania metanolu itp.).

Na podstawie wykonanych badan stwierdzono, ze jest mozliwe modelowanie
sedymentacji osadu czynnego w osadniku wtornym i jakosci sciekow na
wylocie z oczyszczalni $ciekow w przypadku nieciagtosci pomiarow jakosci
sciekow na doptywie do obiektu. Uzyskano to tworzac modele hybrydowe.
Rozwigzanie to polega na zastgpieniu warto$ci zmiennych niezaleznych
(jakos¢ sciekow) w modelach procesowych wynikami obliczen. Najlepsze
wyniki modelowania (najmniejsze bledy prognozy) sedymentacji osadu
czynnego otrzymano za pomocg modeli hybrydowych bazujacych na
kombinacjach modeli kaskadowych sieci neuronowych jako modelu
procesowego 1 modeli kaskadowych sieci neuronowych wzglednie wektoréw
nosnych lub perceptronu wielowarstwowego jako modeli wskaznikow jakosci
sciekow. W przypadku modeli do prognozy jakosci $ciekow (azot amonowy,
fosfor ogoélny) najmniejsze wartosci bledéow uzyskano stosujac metody
wektorow no$nych i kaskadowych sieci neuronowych. Dla azotu ogdlnego
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zadowalajace rezultaty obliczen otrzymano modelami wykonanymi przy
pomocy kaskadowych sieci neuronowych.

Do identyfikacji zdolnosci sedymentacyjnych osadu czynnego na istniejgcych
obiektach mozna zastosowac¢ metode regresji logistycznej (szara skrzynka),
wykorzystujac pomiary ilosci i jakosci sciekow na doptywie do oczyszczalni
(BZTs, Nog, Pog, N-NHa), pomiary temperatury w bioreaktorze i parametrow
operacyjnych bioreaktora (stgzenie osadu czynnego, stezenie tlenu
rozpuszczonego, ilos¢ dawkowanego PIX).

Nalezy podkresli¢, ze wyniki obliczen otrzymane modelem logitowym nie
odbiegaja od rezultatéw uzyskanych zlozonymi modelami klasyfikacyjnymi
opartymi na metodach sztucznych sieci neuronowych, wektoréw nosnych,
laséw losowych Iub drzew wzmacnianych. Wykonane obliczenia
(oczyszczalnie Sitkowka—Nowiny 1 Trepcza) wykazaly, ze wartosci
empirycznych wspoiczynnikéw w modelu regresji logistycznej zaleza od
dynamiki jako$ci $ciekéw na doplywie do oczyszczalni irozwigzan
technologicznych przyjetych na obiektach.

Kluczowe znaczenie na etapie tworzenia modeli procesowych (jakosc
$cieckow na wylocie, sedymentacja osadu) przy pomocy metod czarnej
skrzynki (sztuczne sieci neuronowe, metoda wektorow nosnych, lasy losowe,
drzewa wzmacniane itp.) ma analiza wrazliwosci modelu. Zaproponowana
w pracy metoda analizy pozwala oceni¢, na ile opracowany model poprawnie
symuluje wplyw zmiennych niezaleznych (w tym przede wszystkim
zmiennych sterujacych) na rozpatrywane zjawisko, co jest kluczowe z punktu
widzenia wdrozenia opracowanych modeli statystycznych.

Opracowany model matematyczny oczyszczalni $ciekéw w oparciu o metody
data mining (sieci neuronowe, regresja logistyczna) pozwala na badanie
interakcji  miedzy procesami  zachodzgcymi  w osadzie czynnym
(sedymentacja) 1 jakoscig sciekow na wylocie (zwiagzki azotu i fosforu).
Stanowi to cenne i oryginalne narzedzie, ktérego opracowania nie podjeto si¢
do tej pory w kraju i zagranica. Wykonane obliczenia wykazaly, Ze na bazie
opracowanego modelu mozliwa jest optymalizacja pracy oczyszczalni
$ciekow (dobér odpowiednich nastaw, tj. korekta stgzenia osadu czynnego,
stezenia tlenu rozpuszczonego w komorach, ilosci dawkowanego PIX) nawet
w przypadku braku cigglosci danych pomiarowych dotyczacych jakosci
$ciekow na doptywie do obiektu.

Opracowany model probabilistyczny do analizy efektywnosci pracy
bioreaktora (w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego) umozliwia
ocene¢ niezawodnosci pracy oczyszczalni dla przyjetej strategii sterowania
reaktorem w ujeciu dlugo-okresowym. Model ten pozwala na ocen¢ wptywu
zmiennosci (prognozowanej za pomocg generatoréw Monte Carlo bazujacych
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na wyznaczonych rozkladach teoretycznych na podstawie danych
pomiarowych) ilosci i jakosci Sciekow na doplywie itemperatury osadu
czynnego (w ujgciu sezonowym wynikajacym z por roku) na dobor
odpowiednich nastaw, co do tej pory w modelach o podobnym charakterze nie
bylo uwzgl¢dniane. Jako nowe podejScie w zaprezentowanym modelu nalezy
uzna¢ mozliwo$¢ symulacji wplywu awarii analizatorow jakosci sciekow na
doptywie na dobdr nastaw i niezawodnos¢ pracy oczyszczalni.

Wykazano, ze dhlugos¢ szeregu pomiarowego, liczba danych i sposéb ich
gromadzenia (sposob ciggly - dane gromadzone w uktadzie on—line ze stata
rozdzielczoScia; sposob nieciagly, tj. okres migdzy kolejnymi pomiarami
(krok prébkowania) nie jest staly, sa czynnikami determinujacymi dobor
metody do prognozowania jakosci pracy oczyszczalni sciekéw. Na podstawie
opracowanych w pracy algorytméw mozna optymalizowaé dtugo$¢ okresu
pomiarowego, przy uwzglgdnieniu ktérego ma by¢ tworzony model
matematyczny (o zadawalajacych zdolnosciach predykcyjnych), przyjmujac
na poczatku eksperymentu okre$long metod¢ data mining do symulacji
zjawiska 1 sposob gromadzenia danych do jego opisu. W pracy wykazano, ze
stosuyjac do prognozy dzialania oczyszczalni Sciekéw metody sieci
neuronowych (MLP, CNN, SVM) wystarcza dane z rozdzielczoscia dobowa
obejmujace okres 6 miesiecy, tj. 180 wartosci (dla zmiennej zaleznej
1 zmiennych niezaleznych) gromadzonych w ukladzie ciaglym lub
nieciaglym, aby opracowany model charakteryzowal si¢ wysokimi
zdolno$ciami predykcyjnymi. Przy czym modele opracowane na podstawie
danych mierzonych wtrybie on-line dla przyjgtych dhugosci szeregéw
czasowych charakteryzuja si¢ lepszymi zdolno$ciami predykcyjnymi, niz
w przypadku danych mierzonych w trybie nieciagtym. Posréd badanych
metod (MLR, GP, RF, BT, k-NN, MLP, CNN, SVM) stwierdzono, ze metody
MLP, CNN i SVM wykazuja mniejsza wrazliwo$¢ na liczbe danych
pomiarowych, niz modele opierajace si¢ na metodach laséw losowych, drzew
wzmacnianych, k—najblizszych sasiadow i programowania genetycznego.
Tym samym przede wszystkim te metody powinny by¢ dedykowane do
modelowania oczyszczalni $ciekow.

Mozliwa jest ocena, symulacja i kontrola efektywnosci pracy oczyszczalni
scickow w trybie on-line na podstawie wartosci wspotczynnikow
niezawodnosci w odniesieniu do sedymentacji osadu czynnego (COR;,
i jakosci sciekow na wylocie (CORg/y), wyrazonej w sposob uproszczony
(obciazenie substratowe bioreaktora). Rozwiagzanie to jest mozliwe nawet
w przypadku nieciaglosci pomiaréw wskaznikow jakosci Sciekow na
doptywie do oczyszczalni. Brakujace wartosci wskaznikow sg modelowane na
podstawie pomiaréw natgzenia doptywu do oczyszczalni przy zastosowaniu
metod data mining. Podstaw¢ doboru nastaw (st¢Zzenie osadu czynnego,
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stezenie tlenu rozpuszczonego, ilos¢ dawkowanego PIX) w bioreaktorze
stanowi warto$¢ wspolczynnika @ bedacego liniowa kombinacja zmiennych
dotyczgcych ilosci i jakosci $ciekow (BZTs/Nyg, BZTs/F,g, N-NHi) oraz
temperatury w komorach osadu czynnego. W pracy wykazano, ze
wspotczynnik @ ma charakter sezonowy, zalezy od pory roku i jest wrazliwy
na przecigzenia hydrauliczne. Przyjete rozwiazanie stanowi uproszczenie
w odniesieniu do opracowywanych do tej pory modeli, gdy warto$ci nastaw
ustalano droga symulacji komputerowych metodami uczenia maszynowego.
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