


IDENTYFIKACJA, SYMULACJA
S | STEROWANIE
OCZYSZCZALNIAMI SCIEKOW



INSTYTUT BADAN SYSTEMOWYCH « POLSKA AKADEMIA NAUK

Seria: BADANIA SYSTEMOWE
tom 35

Redaktor naukowy:
Prof. dr hab. inz. Jakub Gutenbaum

Warszawa 2004



Jan Studzinski

IDENTYFIKACJA, SYMULACJA
| STEROWANIE
OCZYSZCZALNIAMI SCIEKOW



Publikacje opiniowali do druku:

Prof. dr hab. inz. Krzysztof Kuczewski

Prof. dr hab. inz. Andrzej Straszak

Copyright © by Instytut Badan Systemowych PAN
Warszawa 2004

Komputerowa edycja tekstu: Anna Gostyfiska

ISBN 83-85847-88-X
ISSN 0208-8029

Druk i oprawa: ARGRAF Sp. z o.0.
03-301 Warszawa, ul. Jagiellofiska 76
tel. (22) 811 51 11, (22) 614 53 31



7. STEROWANIE OCZYSZCZALNIA

7.1. Sterowanie na podstawie modeli

Oczyszczalnia  $ciekéw  jest obiektem trudnym do modelowania
matematycznego, poniewaz nie wszystkie procesy w niej zachodzace sa doktadnie
poznane. Dotyczy to proceséw zwiazanych ze wzrostem i obumieraniem bakterii
oraz z ich aktywnoscia biologiczna i chemiczna. Na ogot uwaza sie na przyklad, ze
bakterie nieaktywne biologicznie, czyli niezdolne do podziatu komodrkowego, sg
rowniez nieaktywne chemicznie, czyli niezdolne do dokonywania przemian
chemicznych zwiazkow zawartych w $ciekach. Jednak zdarza sig, ze bakterie
uwazane za martwe sg w dalszym ciagu aktywne chemicznie [Stephenson, 1928;
Wooldrige i Standfast, 1936]. Ponadto niezbyt dokladnie sg w szczegolnosci
poznane procesy zwiazane z redukcja zwigzkow fosforowych, uwzglgdniane

w modelach klasy ASM2 [Cywinski 1 in., 1983; Bernacka i in., 1992; Dymaczewski
i Sozanski, 1995].

Niepelna znajomo$¢ proceséw utrudnia sterowanie oczyszczalnia.
Oczyszczalnia traktowana jako obiekt sterowania charakteryzuje si¢ nast¢pujacymi
wilasno$ciami [Katebi i in., 1999]:

- procesy mechaniczne i biologiczne zachodzace w oczyszczalni sa zwykle
w stanie nieustalonym ze wzglgdu na zmieniajace si¢ natezenie doplywu
$ciekow a takze na zmieniajacy sie fadunek zanieczyszczen;

- zmienne natezenie doptywu $ciekow powoduje zmiang obciazenia
hydraulicznego zbiornikéw oczyszczalni 1 w konsekwencji zmiang statych
czasowych tych obiektow: przy wielkich doptywach stale czasowe sig
zmnigjszaja a przy matych doplywach zwigkszaja;

- rozne procesy zachodzace w oczyszczalni maja bardzo zréznicowane skale
czasowe, z czasem mierzonym w minutach, dniach, tygodniach i miesiacach:
w procesie napowietrzania $ciekéw w komorach z osadem czynnym tlen
w formie gazowej znajdujacy si¢ w powietrzu wprowadzanym do $ciekow
przechodzi w formeg tlenu rozpuszczonego w ciagu kilkunastu minut; proces
amonifikacji w $ciekach trwa okoto S5 dni, proces nitryfikacji okoto 7 dni;
przecietny wiek bakterii wynosi kilka tygodni; przy zmianie temperatury
$ciekéw na skutek zmiany warunkéw zewnetrznych zmienia si¢ rowniez
aktywno$¢ biologiczna 1 chemiczna bakterii 1 te procesy trwaja kilka miesigcy:

- wigkszos¢ procesow zachodzacych w oczyszczalni ma charakter nieliniowy: na
przyklad szybko$¢ wzrostu bakterii jest opisana funkcja rosnaca
asymptotycznie Monoda a szybko$¢ sedymentac)i osadu czynnego jest opisana

funkcjami wyktadniczymi Veselinda i Tacacsa [Monod, 1949; Veselind, 1968;
Takacs i in., 1991].
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Rys. 7.1. Schemat oczyszczalni z osadem czynnym
(1, 2, 3, 4 — punkty pomiarowe stezen zanieczyszczen)

W oczyszczalni steruje si¢ nast¢pujacymi parametrami (rys. 7.1):

ilo$¢ Sciekdéw surowych doprowadzana do oczyszczalni,
ilos¢ powietrza wprowadzanego do komér z osadem czynnym,

wartosci stezen tlenu rozpuszczonego w komorach z osadem czynnym,

w ktérych odbywa sig¢ nitryfikacji pierwszego i drugiego stopnia,

ilo$¢ $ciekdéw zawracanych pomigdzy komorami z osadem czynnym,
ilo$¢ osadu czynnego zawracanego z osadnikéw wtérnych,

ilog¢ osadu nadmiernego odprowadzanego do komor fermentacyjnych.

Ponadto, jezeli w oczyszczalni stosuje si¢ takze oczyszczanie chemiczne za

pomoca dodatkowych substancji wprowadzanych do sciekow,

nastgpujace parametry sterowania:

ilosci wprowadzanych substancji chemicznych

uzyskuje sig
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—  punkty w ciagu technologicznym, w ktérych te substancje sa wprowadzane.

Do wlasciwego sterowania oczyszczalnia nalezy mie¢ biezace pomiary
nastepujacych podstawowych parametrow:

- przeplywy $ciekdéw surowych, oczyszczonych i zawracanych,

- przeplywy osadow surowego, nadmiernego i zawracanego,

-~ poziomy osadu w osadnikach wstgpnych i wtornych,

- przeplyw powietrza tloczonego do komdr nitryfikacji,

stezenia ChZT i BZTs, amoniaku, azotynéw i azotandéw oraz fosforu
w zbiornikach oczyszczalni,

- stezenie tlenu rozpuszczonego w komorach nitryfikacji.

Praktycznie wszystkie sterowania wiaza si¢ z pracg pomp, ktdre sg bardzo
energochionne. Jednocze$nie podstawowy cel oczyszczania, to redukcja
zanieczyszczen w $ciekach do zadanych pozioméw, ustalanych indywidualnie dla
kazdej oczyszczalni. Dlatego przy sterowaniu oczyszczalnia ma si¢ do czynienia
z dwoma podstawowymi zadaniami optymalizacji [Kayse, 1990; Katebi i in., 1999]:

-  minimalizacja zuzywanej energii elektrycznej,

- minimalizacja odchylen zawartosci zanieczyszczen w §ciekach oczyszczonych
od zadanych wartosci.

Poprawna realizacja tych zadan wymaga posiadania odpowiednich modeli
matematycznych proceséw zachodzacych w oczyszczalni, czyli takich, ktore sa
dobrym opisem procesow i jednocze$nie sg dogodne do wykonywania obliczen
optymalizacyjnych zwiazanych z minimalizacja zadanych kryteriéw jakosci.

Jednym z podstawowych zagadnien w oczyszczalni jest wlasciwe sterowanie
doplywem powietrza do komér napowietrzania, aby zapewni¢ prawidlowy przebieg
proceséw utleniania zwiazkow azotowych. W tym celu mozna sformutowaé model
matematyczny zawarto$ci tlenu w komorach nitryfikacji. Doktadny model opisujacy
zmiany stg¢zenia tlenu rozpuszczonego w Sciekach jest w postaci liniowego rownania

rozniczkowego czastkowego [Flanagan i in., 1977; Rundqwist, 1986; Nahorski,
1996)

dco(x,t) -D azco(x,t) N dcq (x,1)

Y 952 . +k(u)(co, —Co(x,1))— R(x,t) (7.1)

gdzie: co — stezenie tlenu rozpuszczonego, D — wspolczynnik dyfuzji tlenu
w §ciekach, v — szybkos§¢ przeptywu §ciekow przez komore, u = u(f) — natezenie



122 Identyfikacja, symulacja 1 sterowanie oczyszczalniami $ciekdw

doptywu powietrza doprowadzanego do S$ciekow, k(u) - funkcja szybkosci
rozpuszczania si¢ tlenu gazowego w $ciekach, ¢,,, — maksymalne mozliwe stezenie

tlenu w Sciekach, R(x,f) — szybko$¢ poboru tlenu rozpuszczonego ze S$ciekéw
w rezultacie zachodzacych w nich reakeji biologicznych i chemicznych.

Ak

Rys. 7.2. Funkcja k(u)

Réwnanie (7.1) opisuje zmiany stezenia tlenu w Sciekach spowodowane:
dyfuzja, przeptywem S$ciekéw przez komore, rozpuszczaniem si¢ w cieczy tlenu
doprowadzanego do $ciekow w postaci gazowej poprzez ich napowietrzanie, oraz
pobieraniem tlenu przez bakterie uczestniczace w przemianach biochemicznych,.
Zmienny wspotczynnik k(u) jest funkcja nieliniowa typu wyktadniczego (rys. 7.2).

Rownanie (7.1) mozna aproksymowaé réwnaniem rézniczkowym
zwyczajnym przyjmujac, ze modelowana komora sklada sig¢ z kilku szeregowo
polaczonych zbiornikéw, w ktérych zachodzi proces idealnego mieszania sciekéw.
W ten sposob proces dyfuzji zastepuje si¢ mieszaniem, natomiast przestrzenny opis
przeptywu $ciekow wzdtuz komory przybliza si¢ szeregiem zbiornikéw punktowych,
w ktérym wyjécie jednego zbiornika jest wejSciem nastgpnego. Wtedy réwnanie
(7.1) przyjmuje postaé

d—ilo—t(ﬂ = —Q‘E—t)(co‘w, () —co (1) + k(u)(eq,, ~co(t)) — R() (7.2)

gdzie: Q(r) — natgzenie doplywu sciekdéw do kolejnego zbiornika, V — objgtos¢ tego
zbiornika, ¢, (¢) — stezenie tlenu w doptywie Sciekow.
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Rozwiazanie tego réwnania wymaga wykonywania na biezaco pomiaréw
cowelt), Q) 1 u(t) a takze znajomodci funkcji k(u) 1 R(r). Funkcje k(u) mozna

aproksymowa¢ funkcja wykladnicza, natomiast R(¢) zalezy od szybkosci rozwoju
bakterii  heterotroficznych  powodujacych rozklad zwiazkow  organicznych
i azotowych w komorach nitryfikacji. Procesy te sa nastgpujace: rozklad zwiazkow

organicznych do postaci zwiazkéw amonowych z jonami NHj przy udziale bakterii
heterotroficznych amonifikacyjnych; rozklad zwiazkéw amonowych do postaci
azotynéw z jonami NOj przy udziale bakterii heterotroficznych typu Nitrosomonas;,
oraz rozktad azotynéw do postaci azotanéw z jonami NO; przy udziale bakterii
heterotroficznych typu Nitrobacter.

Tlen jest pobierany przez bakterie heterotroficzne trzech rodzajow
i szybkosci ich wzrostu sg skladnikami funkcji R(r). Przy czym szybko$¢ wzrostu
bakterii opisuje si¢ nieliniowg funkcjg Monoda a jezeli szybkos¢ ta zalezy od kilku
czynnikéw, to wtedy jej opis jest iloczynem kilku funkcji Monoda okreslonych dla
kazdego czynnika niezaleznie.

Kolejne sktadniki funkcji R(f) sa wigc nastgpujace [Lomotowski, 1997a;
Szetela, 1997]:

—  szybkosé wzrostu bakterii heterotroficznych amonifikacyjnych

Cy (t) Co (t)

Cy»C = mMax
Han(es:C0) = My, K, +c,(t) Koy, +co(t)

(7.3)

gdzie c¢,(r) jest stgzeniem w $ciekach zwiazkow organicznych rozktadanych przez
bakterie i stanowigcych substrat;

—  szybkosé wzrostu bakterii heterotroficznych Nicrosomonas

g (8) co(t)

CnisCo) = max
Mo (Cans €o) = My Ky + Cxn () Kopo +co(t)

(7.4)

gdzie ¢, (¢) jest stezeniem w $ciekach zwiazkow amonowych;
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—  szybkosé wzrostu bakterii heterotroficznych Nitrobacter

CNoz(t) o)
Ko, +¢no, (1) Koys + (1)

Hy3(Enoy+€0) = Mirama

(7.5)

gdzie ¢y, (1) jest stezeniem azotynow.
Na podstawie réwnani (7.3) — (7.5) otrzymuje si¢ nastgpujace wyrazenie dla
funkcji R(?)

R() = py (cqco)ep () + Hyp (a0 ) w2 (1) + My (Eng,y s€0)CH3 (1) (7.6)
gdzie ¢p),cyq.cyy OZnaczaja stgzenia wymienionych kolejnych rodzajow bakterii
w Sciekach.

Tak okreslona funkcja R(r) wprowadza do réwnania (7.2) sze$¢ nowych
zmiennych: ¢ (t), ¢\ (1) s Cno, (1) s €1 (t) s epyo (1) sey3 (@), dla ktorych  mozna

sformutowaé dodatkowe rownania bilansowe. Sa one nastgpujace:

—  zmiana stezenia w Sciekach bakterii heterotroficznych amonifikacyjnych

degy(t) _ Q@) (1) ol
—_— = &) —Cyy(t)) + £ t 7.7
dt V (cHlm( ) Hl( )) :u'Hlmax KA_+Cx(t) K0H1+Co(t) CHI( ) ( )
—  zmiana stezenia bakterii heterotroficznych Nicrosomonas
degoft) Q) ey co(t)
= Cham(®) ~ €y () + i Cy, (1) 7.8)
dr Crrn (0= () M Ky +¢xn(8) Koy +¢0 (1) na®)

—  zmiana stezenia bakterii heterotroficznych Nitrobacter

deys(t) - &(CH:’;M () = s (D) + Ky Cno2 (1) co(t)

o) (19)
ds 4 Ko, +x0, () Koz +¢o(0) "
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—  zmiana stezenia zwiqzkow organicznych

deft) _0W o e () colt) 0
ar vy @O M K, +c,(t) Koy +co(®) &0 (7.10)

—  zmiana stezenia zwiqzkéw amonowych

dewy(t) _ Q@) o, o)

(CNHin (t) - CNH(t)) + .u'HZmnx

t 7.11
dr v K, +e.) Kamy +con M@ 1D

—  zmiana steZzenia azotynow

dexoy(?) _ Q@)

(Enoyin (1) = Exnoy () + By 3imae (1) (1)

a c t
dr 1% Ky +cxy (0) Koys +¢o(0) oy ()

(7.12)

W ten sposéb otrzymuje si¢ ostatecznie uktad siedmiu réwnan (7.2), (7.7) -
(7.12), z ktérych mozna obliczy¢ stezenia podstawowych frakcji $ciekéw
uczestniczacych w procesach nitryfikacji. Roéwnania te mozna rozwigzad
numerycznie stosujac na przyklad klasyczne ilorazy réznicowe do aproksymacji
pochodnych pierwszego rzgdu. Na podstawie znanych wartoéci funkcji
CssCni»Cnoy 'CHISCH2sCHy 1 €o W chwili 7 mozna wowczas wyznaczy¢
prognozowana warto$¢ stgzenia tlenu rozpuszczonego ¢, w chwili (++1). Mozna

takze sformulowa¢ zadanie takiego doboru wartosci natezenia napowietrzania
$ciekéw u w réwnaniu (7.2), aby uzyskac¢ zadana warto$¢ stgzenia tlenu ¢ .

Jednak zadania wyznaczania takiego sterowania na podstawie modeli
matematycznych proceséw nie sa w praktyce rozwiazywane, poniewaZ nie ma
odpowiednio dokladnych modeli wyznaczonych dla rzeczywistych procesow
iuzytecznych dla celow optymalizacji. W oczyszczalniach stosuje sie albo
algorytmy stabilizacji okre$lonych parametréw procesu na zadanych poziomach przy
uzyciu sterownikéw programowalnych, pelniacych funkcje regulatoréw, albo stosuje
si¢ sterowanie r¢czne w przypadku, gdy zadane wartosci parametrow nalezy zmienié.
Na ogotl stabilizuje si¢ poziom tlenu w komorach nitryfikacji oraz stopnie
recyrkulacji wewnetrznej $ciekéw i zewngtrznej osadu czynnego. Przy sterowaniu
recznym jest niezbgdna ingerencja operatora procesu, ktorym jest zwykle technolog
oczyszczalni. Nastepuje ona w przypadkach, gdy wyniki wykonywanych rutynowo
pomiaréw podstawowych parametréw procesu odbiegaja od normy.
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Na przykfad, dokonujac pomiar6w w punktach 1, 2, 3 i 4 zaznaczonych na
rys. 7.1, powinno si¢ stwierdzi¢ niskie stezenie fosforanéw w punkcie 1, niskie
stgzenie azotandw w punkcie 2, niskie stezenie amoniaku w punkcie 3 i niskie
stezenie azotyndéw w punkcie 4. Jezeli w punkcie 2 stezenie azotandw jest wysokie,
to zwykle zmniejsza sig stopien recyrkulacji osadu czynnego. Z kolei, jezeli stgzenie
amoniaku jest wysokie w punkcie 3 lub tym bardziej w punkcie 4, to zwigksza sie
stopien recyrkulacji osadu wzglgdnie zmniejsza sig ilos¢ doprowadzanego do komor

fadunku zanieczyszczen, kierujac czgs¢ $ciekéw surowych do zbiornika buforowego
[Skaskiewicz, 1996].

Takie sterowanie reczne wymaga znacznego doswiadczenia, ktdre jest trudno
przekazywalne. Dlatego podejmuje si¢ proby wspomagania sterowania rgcznego
systemami eksperckimi, ktére generuja okreslone reguly postepowania, tak zwane
reguly decyzyjne, podpowiadajace operatorowi procesu, jakie dziatania powinien
podja¢ w sytuacjach odbiegajacych od normy. Takie systemy maja jednak
dotychczas charakter do$wiadczalny i nie sa stosowane w skali technicznej [Kayser,
1990; Watanabe i in., 1993; Carrasco, 2002].

7.2.  Wyznaczanie modeli neuronowych

Modele fizykalne oczyszczalni S$ciekéw, takie jak model opisany
w rozdziale 7, sa obecnie rozwijane przede wszystkim jako narzgdzia lepszego
poznania modelowanych proceséw. Ich struktura jest coraz bardziej komplikowana,
uwzgledniajac coraz wigksza zlozono$¢ technologii biologicznego oczyszczania
$ciekow stosowanych we wspolczesnych oczyszczalniach. Jednoczesnie jednak
tworzenie coraz bardziej ztozonych modeli powoduje, ze bardzo wydhizaja si¢ ich
czasy obliczen i1 coraz trudniejsze staje si¢ ich uzycie do opisu procesow
zachodzacych w rzeczywistej oczyszczalni. Jest to sytuacja dosy¢ paradoksalna, bo
im model staje si¢ doktadniejszy i bardzie uniwersalny, tym staje si¢ mniej uzyteczny
w praktyce. Takie modele sa wowczas doskonalym narzgdziem badawczym
i dydaktycznym, ale jednoczesnie przestaja spelia¢ funkcje, dla realizacji ktorej
w ogole wyznacza si¢ modele matematyczne proceséw. Ta funkcja jest zastosowanie
modeli do optymalizacji i sterowania procesami. Modele fizykalne oczyszczalni
$ciekéw, z powodu swojej ztozonodci, nie nadajg sie do przeprowadzenia ich
identyfikacji, zastgpowanej wowczas zmudnym procesem kalibracji [Carstensen,
1994], a wigc nie nadaja sie rowniez do wykonywania innych obliczen
optymalizacyjnych.

Stad powstaje potrzeba opracowywania rowniez innych modeli oczyszczalni,
ktore beda prostsze w opisie i przede wszystkim szybsze w obliczeniach. W tym
rozdziale opisano wyznaczanie modeli opisanych sieciami neuronowymi,
nazywanych modelami neuronowymi. Ich gtéwna wada jest brak interpretowalnosci



7. Sterowanie oczyszczalnia 127

fizycznej parametréw, ktore maja charakter wspolczynnikéw  wagowych
w réwnaniach. To powoduje, ze trudniejsza jest interpretacja wynikéw
obliczeniowych i okreslenie wplywu okreslonych parametréw na doktadnosé
wynikow, tak jak to bylo mozliwe w przypadku modelu fizykalnego. Jednak
podstawowa zaleta takich modeli jest ich przejrzysta i prosta struktura oraz wielka
szybkos¢  obliczeniowa, umozliwiajaca wykonywanie wielu  przebiegéw
symulacyjnych w stosunkowo krotkim czasie. Dlatego takie modele, jezeli sa
jednoczes$nie dostatecznie dokladne, moga by¢é uzywane do optymalizacji
i sterowania procesem. Uwzgledniajac ich przeznaczenie, modele tego typu
nazwiemy w dalszym ciagu modelami operacyjnymi.

° Sieci neuronowe

Modele matematyczne przedstawiane w obecnym rozdziale sa opisywane za
pomoca sieci neuronowych. Sieci neuronowe traktowano poczatkowo jako poprawny
opis struktury i funkcjonowania moézgu, zbudowanego z neuronéw i potaczen miedzy
nimi [Haykin, 1994; Zurada, 1992]. Potem okazalo sie, ze jednak dziatanie mézgu
jest zbyt zlozone, aby dato si¢ poprawnie opisa¢ stosunkowo prosta struktura sieci
neuronowej, natomiast modele neuronowe okazaly si¢ uzyteczne w innych
zastosowaniach, gtéwnie przy odtwarzaniu brakujacych informacji. Dlatego zaczely
by¢ stosowane z powodzeniem do rozpoznawania obrazow czy do interpolacji
niekompletnych ciaggéw pomiarowych w badaniach meteorologicznych [Widman
iin., 1898; Hsu i in., 1997; Licznar i in., 2001; Gutenbaum, 2003]. Burzliwy rozwéj
zastosowan sieci neuronowych nastapil szczegélnie w latach 1990-ych i jest
zwiazany z rownie gwattownym rozwojem technologii komputerowych i zdolnosci
obliczeniowych komputeréw.

g

Rys. 7.3. Neuron z R wej$ciami i liniowg funkcja
przejscia: y = f(x) =aquu; +...+ agug +b

Sie¢ neuronowa jest zbudowana =z elementéw zwanych neuronami.
Pojedynczy neuron moze by¢ traktowany jak obiekt statyczny z jednym lub wieloma
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wejsciami, jednym wyjsciem i liniowa lub nieliniowa funkcja przejscia zwang
Jfunkcjq aktywacji (rys. 7.3) [Hagen i in., 1996; Wojtyna, 2003}. W zaleznos$ci od
rodzaju funkcji przejécia sa liniowe i nieliniowe sieci neuronowe. Kolejny element
sieci, to warstwa. Neurony znajdujace si¢ na jednej warstwie nie sg ze sobg
polaczone, natomiast istnieja polaczenia miedzy neuronami polozonymi na dwoch
bezposrednio ze soba sasiadujacych warstwach. Polaczenia migdzy neuronami moga
by¢ tego rodzaju, ze kazdy neuron jednej warstwy jest polaczony z kazdym
neuronem warstwy sasiedniej, lub neurony na jednej warstwie sa potaczone jedynie
z wybranymi neuronami warstwy sasiedniej (rys. 7.4).
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Rys. 7.4. Przyklad sieci neuronowej typu feedforward
z 3 warstwami, 5 wejsciami i 2 wyjsciami

Formalizujac powyzszy opis mozna powiedzie¢, ze sie¢ neuronowa sklada si¢
z neuronéw, z ktorych kazdy sktada sie z kolei z sumatora sygnatéw wejsciowych u,
o wspolczynnikach wagowych a i sygnale wyjsciowym x, oraz z liniowej lub
nieliniowej funkcji przejscia y = flx), przy czym:

u=(1,u, uy, ..., ug)
a=(b,a, a,...,aR) (7.13
x=b+au+ayu;+ ... +agug

Najcze$ciej stosowanymi nieliniowymi funkcjami przejscia sa funkcje nieciagle
w postaci skoku jednostkowego unipolarnego lub bipolarnego, wzglednie ciagle
odpowiedniki tych funkcji nieciagtych w postaci funkcji logistycznej lub tangensa
hiperbolicznego [Gutenbaum, 2003].
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Przeplyw sygnalow migdzy warstwami moze by¢ jednokierunkowy z warstwy
jednej do warstwy kolejnej. Powstaje wtedy tak zwana sie¢ jednokierunkowa
(feedforward network), ktéra ma charakter obiektu statycznego. Jednak sa réwniez
stosowane sieci, w ktorych istnieja polaczenia zwrotne z warstwy kolejnej do
poprzedniej lub do warstw wczesniejszych. Wowczas powstaje sieé rekurencyjna,
ktéra ma charakter obiektu dynamicznego (recurrent network). Kazda sieé sklada sie
z warstwy wejsciowej, do ktorej dochodza sygnaly zewnetrzne, z warstwy
wyjsciowej, z ktérej wychodza sygnaly na zewnatrz sieci, oraz z warstw
wewnetrznych, zwanych takze warstwami ukrytymi, ktorych neurony nie maja
bezposredniego polaczenia z wejsciowymi i wejéciowymi sygnatami sieci.

Rozpisanie réwnan dla wszystkich neuronéw sieci daje w rezultacie ukiad
liniowych 1lub nieliniowych réwnan algebraicznych. Wyznaczenie modelu
neuronowego oznacza obliczenie wspélczynnikéw wagowych a;, b dla kazdego

neuronu sieci w ten sposob, aby sygnaly wyjsciowe sieci, stanowiacej tworzony
model matematyczny badanego obiektu, dopasowaé¢ do danych pomiarowych
bedacych sygnalami wyjsciowymi obiektu.

Jest to klasyczne zadanie optymalizacji statycznej, w ktérym stosuje si¢
zwykle kwadratowa funkcjg celu w postaci sumy kwadratéw bledéw migdzy
wyjsciami modelu i wyjsciami obiektu. Do jego rozwiazania mozna bezposrednio
zastosowa¢ metody najmniejszej sumy kwadratéw uzywane do identyfikacji
obiektow wielowymiarowych. W przypadku sieci neuronowych opracowano roéwniez

specjalne metody obliczeniowe oparte na heurystycznych algorytmach genetycznych
[Davidor, 1991; Goldberg, 1998].

Minimalizacji funkcji celu dokonuje si¢ za pomoca gradientowych lub
bezgradientowych metod optymalizacji [Tadeusiewicz, 1993; Hagen i in., 1996].
Wyznaczajac model sieci neuronowej dzieli si¢ zwykle posiadane ciagi pomiaréw na
dwie grupy, zawierajace podciagi przeznaczone do trenowania wzglednie uczenia
i do testowania sieci. Minimalizacj¢ funkcji celu prowadzi si¢ przy uzyciu danych
z grupy pierwszej, rejestrujac jednoczesnie warto$¢ sumy resztowej otrzymanej jako
wynik symulacji kolejnych wariantéw modelu dla danych z grupy drugiej.
Stosowane w obliczeniach kryteria w procedurach stopu moga korzysta¢ z sum

resztowych obliczonych dla pierwszej, drugiej lub dla obu grup pomiaréw [Licznar
iin., 2001].

Liniowe sieci jednokierunkowe ze $redniokwadratowa fankcja celu, uzyte dla
celéw identyfikacji, sa bardzo dogodne pod wzgl¢dem obliczeniowym, poniewaz
funkcja celu jest wéwczas unimodalna i stosowane algorytmy optymalizacji sa
zbiezne. Problemy obliczeniowe powstaja w przypadku sieci nieliniowych
i rekurencyjnych i wowczas na ogot stosuje sig¢ dodatkowe algorytmy do



130 Identyfikacja, symulacja 1 sterowanie oczyszczalniami Sciekdw

minimalizacji liczby warstw ukrytych sieci oraz liczby rozmieszczonych na tych
warstwach neutronéw.

° Modele prognostyczne

Problemy ze sterowaniem procesem technologicznym w oczyszczalni
Sciekéw sg spowodowane gléwnie szybkimi i niespodziewanymi zmianami natg¢Zenia
doptywu $ciekow surowych i zmianami doplywajacych tadunkéw zanieczyszczen.
Dlatego istotne znaczenie dla sterowaniu obiecktem ma wyznaczenie poprawnych
modeli prognozujacych doplyw $ciekow i doptyw ladunkéw zanieczyszczen.
Aby takie modele mogly by¢ uzyteczne w praktyce, musza si¢ one charakteryzowac
stosunkowo prostym opisem i wielka szybko$cia obliczen, czego nie zapewniaja
ztozone modele fizykalne. Dlatego uzyto do tego celu sieci neuronowych a dla
porownania takze klasycznych réwnan roéznicowych [Bhat i McAvoy, 1990; Ayesa
iin.,, 1991]. W badaniach korzystano z rzeczywistych danych pomiarowych
uzyskanych z oczyszczalni $ciekéw w Rzeszowie [Studzinski i in., 1999b].

W modelu réznicowym typu ARMA (autoregressive moving average) kazdy
biezacy pomiar chwilowy jest traktowany jak funkcja pewnej liczby poprzednich
pomiarow z dodanym zakloceniem oznaczajacym blad pomiaru. Liczba

uwzglednionych poprzednich pomiaréw oznacza rzad modelu. Opis modelu jest
postaci

Vo =@ Y, a4yt tagy, g tv, (7.14)

gdzie R jest rzgdem modelu, q; jest parametrem modelu a v, oznacza blad pomiaru.
Wyznaczenie modelu réznicowego polega na wyznaczeniu jego rzg¢du oraz
obliczeniu wartosci parametrow.

Do obliczen identyfikacji modelu rdéznicowego zastosowano metodg
najmniejszej uogdlnionej sumy kwadratéw Clarke’a, stosujac standardowe wskazniki
statystyczne do wyznaczenia optymalnego rzedu modelu i oceny estymatoréw
parametréw. W obliczeniach korzystano z programéw biblioteki IDOL, podobnie

jak w przypadku wyznaczania modeli przeplywowych oczyszczalni [Nahorski
i Studzinski, 1988].

Najlepsze wyniki modelowania otrzymano dla réwnania réznicowego 5 rzedu
o nastepujacych parametrach: a; = -0,7339, a;, = -0,0609, a; = -0,1751,
ays = 0,7339, as = 0,1797 (rys. 7.5 i 7.6). Obliczenia przeprowadzono dla pomiaréw
doptywu $ciekéw wykonanych w oczyszczalni w ciagu dwoch kolejnych miesigey.
Pomiary byly wykonywane automatycznie co 2 min i przed modelowaniem
usredniono je dla okresow jednogodzinnych. Pomiary z jednego miesiaca byly
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uzywane do wyznaczenia modelu, za$ pomiary z drugiego miesiaca do jego
weryfikacji. Czas prognozowania doptywu wynosi 1 godz. Dane do obliczefi zostaly
przeskalowane i sprowadzone do przedzialu <-1, 1>, z wartoscia $rednig 0
i wariancja 1. Po zakonczeniu obliczen przeskalowano wyniki ponownie dla
otrzymania rzeczywistych wartosci przeptywow.

Drugi sposéb modelowania doptywu polega na zastosowaniu sieci
neuronowych. Zastosowano sie¢ typu BP (back propagation feedforward network),
sktadajaca si¢ z 3 warstw: wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej, oraz majacej liniowe
funkcje przejscia [Studzinski i in., 1999c]. Wyznaczono dwa modele przy uzZyciu
tych samych danych pomiarowych, na podstawie ktérych wyznaczono model
autoregresji. Oba modele neuronowe réznia si¢ strukturg wewngtrzna: model NNAR
(neuronal net autoregressive model) posiada 5 neuronéw na warstwie wejSciowej,
7 neurondéw na warstwie ukrytej i 1 neuron na warstwie wyjsciowej, natomiast model
NNBP (neuronal netback propagation model) na identycznych 3 warstwach ma
odpowiednio 5, 6 i 1 neuron.

0 1 L 1
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0 1 L 1 1 1
100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150
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Rys. 7.5. Wyniki modelowania dla modelu autoregresji 5 rzgdu (wykres gdrny)
oraz dla modeli neuronowych NNAR i NNBP — dane treningowe (wykresy srodkowy
i dolny; linia przerywana oznacza pomiary)
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Rys. 7.6. Wyniki modelowania dla modelu autoregresji 5 rzedu (wykres gérny)
oraz dla modeli neuronowych NNAR i NNBP — dane testujace (wykresy srodkowy
i dolny; linia przerywana oznacza pomiary)

Przed przystapieniem do obliczen dokonano skalowania danych
pomiarowych, przy czym dane dla modelu NNAR sprowadzono do przedzialu
<—1, 1> z wartoécia Srednia 0 i wariancja 1, podobnie jak w przypadku modelu

réznicowego ARMA, natomiast dane dla modelu NNBP sprowadzono do przedziatu
<0, 1>.

Obliczenia modelowania wykonano przy uzyciu pakietu obliczeniowego
MATLAB [Demuth i Beale, 2000]. Przy wyznaczaniu modelu NNAR zastosowano
algorytm badania istotnosci potaczefi migdzy neuronami i1 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 sig
oknie pomiarowym o dlugosci 6 pomiardéw, 5 pierwszych pomiaréw oznaczato
zawsze wejscia modelu a szosty pomiar oznaczal wyjscie modelu.
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Prognozowanie doplywu — dane treningowe

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Blad prognozy

i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Rys. 7.7. Blad prognozowania dla modelu neuronowego NNAR; dane treningowe
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Rys. 7.8. Funkcja autokorelacji dla biedu prognozowania modelu NNAR;
dane treningowe
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Rys. 7.9. Btad prognozowania dla modelu neuronowego NNAR; dane testujace

)
IS
——
I

|

M

Rys. 7.10. Funkcja autokorelacji dla btedu prognozowania modelu NNAR;
dane testujace

Ocena otrzymanych wynikéw jest pozytywna, poniewaz modele, tak
réznicowy jak i neuronowe, wyznaczaja poprawne prognozy doptywu $ciekéw do
oczyszczalni. Na rys. 7.7 1 7.10 pokazano, ze blad prognozowania — na przyktadzie
modelu NNAR — ma charakter bialego szumu. Obliczenia wskazuja rowniez, ze sieci

neuronowe jako modele prognostyczne sg konkurencyjne w stosunku do klasycznych
réwnan réznicowych.
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Celem tworzenia tych modeli jest prognozowanie obcigzenia hydraulicznego
zbiornikow oczyszczalni dla potrzeb sterowania. Modele te mogg rowniez stuzy¢ do
prognozowania doptywu tadunkéw zanieczyszczen do oczyszczalni, poniewaz
przebiegi doptywu sciekdw 1 przebiegi doptywajacych tadunkéw zanieczyszczen
wykazuja znaczne podobienstwa [Lomotowski, 1998a; Szetela, 1998]. Na rys. 7.11
pokazano przykladowe dobowe przebiegi doplywu $ciekéw i ladunku zwiazkow
organicznych dla oczyszczalni w Rzeszowie.

0,00 | ! } } | ! I ] | ! I

Rys. 7.11. Wykresy zmiennosci doptywu sciekdéw surowych (cienka linia ciqgia)
i zawartego w nich fadunku zwiazkéw organicznych (gruba linia ciqgla)

° Modele symulacyjne procesu technologicznego

Sieci neuronowe moga stuzy¢ roéwniez do modelowania calego ciagu
technologicznego w oczyszczalni $ciekow i prognozowania stanu procesu na wyjsciu
obiektu [Arnold i in., 2002]. W ten sposéb stosunkowo prosty model neuronowy
moze by¢ uzyty do badan symulacyjnych procesu zamiast zlozonego modelu
fizykalnego. Rowniez ta hipoteza zostala przetestowana numerycznie za pomoca

obliczen symulacyjnych wykonanych na podstawie rzeczywistych danych
pomiarowych.

Dla wyznaczenia modeli neuronowych obiektu testowego postuzono sig
pomiarami wykonywanymi rutynowo w oczyszczalni w Rzeszowie. Sa to pomiary
laboratoryjne podstawowych parametrow procesu zbierane w czterech punktach
oczyszczalni jednorazowo w ciagu kazdej zmiany, czyli trzy razy dziennie. Punkty
pomiarowe sa zlokalizowane w doptywie $ciekow surowych, w komorach
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napowietrzania, w odplywie S$ciekéw oczyszczonych i w przeplywie osadu
zawracanego z osadnikéw wtérnych do komér napowietrzania.

Mierzone parametry sg nastepujace:
w $ciekach surowych:

— stezenie BZT, ,
stezenie ChZT,,,

stezenie azotu ogolnego N

0g-$5°

!

stgzenie azotu amonowego Sy, »

I

steZenie zawiesiny ogdlnej x,

0g-5$

natgzenie doptywu ciekow Q

we >
w komorach napowietrzania:
— stgzenie tlenu rozpuszczonego sg ,
— stgzenie zawiesiny osadu czynnego x,, , ,
— opadalnos¢ osadu v ;
w Sciekach oczyszczonych:
— stezenie BZT ,,

stezenie ChZT,, ,

stgzenie azotu ogdlnego N,

0g-s0 ?

stezenie azotu amonowego Sy, »

stezenie zawiesiny ogélnej x

0g-50 5
w osadzie zawracanym:

— stezenie zawiesiny osadu czynnego x

og-r?

— natgzenie przeplywu osadu zawracanego Q, .

Biorac pod uwage nieliniowosci modelowanego procesu technologicznego,
wybrano do badan symulacyjnych nieliniowe sieci neuronowe. Sa to sieci typu BP,
podobnie jak w przypadku modeli doptywu $ciekéw, zlozone z trzech warstw:
wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej, z nieliniowymi funkcjami przejscia na warstwie
pierwszej i drugiej oraz z liniowymi funkcjami przej$cia na warstwie trzecie;j.

Funkcje nieliniowe sg funkcjami logistycznymi postaci
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1
1+ exp(-a;u; —b;)

(7.15)

i

gdzie y, jest wyjSciem neuronu i, natomiast «; jest wejsciem j neuronu i.

Przeprowadzono badania symulacyjne réznych modeli, badajac wplyw
wygladzania pomiaréw, zmiany zadanej liczby neuronéw na wszystkich warstwach
sieci oraz zmiany kroku prognozowania na wyniki modelowania [Studzinski i in.,
1999b]. Do wygladzania pomiaréw uzyto metody falek (wavelets) [Buckheit
i Donoho, 1995; Daubechies, 1992]. Do optymalizacji funkcji celu zastosowano
metode Gaussa-Newtona w wersji Levenberga-Marquardta [Hagen i in., 1996]. Jest
to metoda szczegdlnie niezawodna w przypadku sieci nieliniowych, kiedy
stosowanie metod gradientowych prowadzi czesto do niestabilnych procesow
zbiegania algorytmu obliczeniowego do rozwiazania.

Jako wejscia modeli przyjmowano zawsze wejécia procesu, ¢zyli parametry
Sciekow surowych, w chwili ¢, natomiast jako wyjscia modeli przyjmowano wyjscia
procesu, czyli parametry $ciekéw oczyszczonych, w chwili +7, gdzie T jest
zalozonym krokiem prognozowania. Badano rowniez przyjmowanie innych
parametréw procesu jako dodatkowych wejs¢ lub wyjs¢ modeli. Obliczeniowa
jednostka czasu jest 8 godz, czyli okres jednej zmiany.

Oceng modeli prowadzono na podstawie ich sumy resztowej, przy czym sume
resztowa obliczano jako $rednia arytmetyczna sum resztowych wyznaczonych dla
kazdego wyjscia modelu. Najlepsze modele otrzymano dla sieci neuronowych
o nastgpujacej strukturze: 12 neurondw na warstwie wejsciowej, 6 neurondéw na
warstwie ukrytej i 6 neurondw na warstwie wyjsciowej, z parametrami procesu

BZTS»s.\' 4 sNHv.vs 4 'xag-xx * Qwe ’ SO ’ 'xog-kn’ vox » BZTS-.\'O’ sNH—.m’ 'xag».\'u’ 'xug-r’ Qr
w chwili ¢ jako wejéciami modelu, i parametrami x,, ., v, s BZT , Sy X0g 00 s

X,.., W chwili #+T jako wyjsciami modelu (modele NNBP(6)).

Przyktadowe wyniki otrzymane dla modeli NNBP(6), liczonych przy uzyciu
pomiardéw zakloconych i wygladzonych, pokazano na rys. 7.12 i 7.13. Poszczegdlne
wykresy na rysunkach oznaczaja (od lewej do prawej i od gory do dotu): x v

og-kn Tos?
Xoers BZTs 0 Snuis Xop0- Na wykresach sa umieszczone sumy resztowe
obliczone dla wyjs¢ modelu.

Wyniki obliczen sa wyraznie lepsze dla danych wygtadzonych. Od wynikéw
otrzymanych dla danych zakloconych réznig si¢ one o rzad wielkosci w warto$ciach
sum resztowych dla etapu testowania modeli (tabl. 7.1). Najlepsze wyniki
prognozowania stanu procesu uzyskano dla 7 = 8 godz. Najlepszg liczbg neurondw
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na warstwie ukrytej sieci oraz najlepszy krok prognozowania ustalono za pomoca
obliczefi symulacyjnych. (rys. 7.14).

i
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Rys. 7.12. Wyniki modelowania dla sieci NNBP(6) dla danych zaktéconych;
a) dane treningowe, b) dane testujace (ciemniejszq liniq zaznaczono pomiary)
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Rys. 7.13. Wyniki modelowania dla sieci NNBP(6) dla danych wygtadzonych;

a) dane treningowe, b) dane testujace (punktami zaznaczono pomiary)
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Rys. 7.14. Badanie wptywu liczby neuronéw na warstwie ukrytej sieci (a) i zmiany
kroku prognozowania (b) na wyniki modelowania (wykresy dolne na rysunkach
otrzymano dla etapu trenowania, a wykresy gorne — dla etapu testowania sieci)
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Rys. 7.15. Wyniki modelowania dla sieci NNBP(8) dla danych wygladzonych;
dane treningowe
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Rys. 7.16. Wyniki modelowania dla sieci NNBP(8) dla danych wygladzonych;
dane testujace

Poprawne wyniki otrzymano réwniez dla modeli bardziej ztozonych,
o nastepujacej strukturze sieci: 16 neuronéw na warstwie wejsciowej, 8 neuronéw na
warstwie ukrytej i 8 neurondw na warstwie wyjsciowej. Jako wejscia modelu
przyjeto parametry: BZT,  , ChZT, N, .\ Sags Xogss > @ues 500 Xogins Voss
BZT;,,, ChZT,,, N, s Snisos Yogosos Xogr» @, Wchwili 7, natomiast jako wyjscia
modelu przyjgto parametry: x,, ., . BZT,,, ChZT,, N, s Snitsor Xogsoo
X, W chwili 7+T (modele NNBP(8)). Przykladowe wyniki obliczef dla modelu
NNBP(8) przedstawiono na rys. 7.15 i 7.16, gdzie poszczegoine wykresy oznaczajal
(od lewej do prawej i od géry do dotu): X ., > v BZT, ., ChZT
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Wyniki modelu NNBP(8) sa o rzad wielkosci gorsze, niz w przypadku
modelu NNBP(6), tak ze wzgledu na wartosci sum resztowych otrzymane dla etapu
testowania modeli, jak i na uzyskiwane czasy obliczen (tabl. 7.1).
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Tablica 7.1. Wyniki obliczen dla neuronowych modeli symulacyjnych

viodel Pomiary Liczba Suma Suma Czas
neuronéw na resztowa resztowa obliczeh
warstwach 1/2/3 etap etap [sek]
trenowania testowania
NNBP(6) | zaklocone 12/6/6 0,006013 0,023028 998
NNBP(6) | wygladzone 12/6/6 0,002944 0,005243 670
NNBP(8) | wygladzone 16/8/8 0,001697 0,018093 9743
° Modele sterowania

Kolejna mozliwos¢ zastosowania sieci neuronowych, to uzycie ich jako
narzgdzia wspomagajacego decyzje operatora sterujacego proces oOczyszczania
$ciekoéw. Przypomnijmy, Ze procesy technologiczne w oczyszczalniach Sciekow sa
obecnie stabilizowane za pomoca uktadow regulacji automatycznej. Jezeli warunki
procesu sa stabilne, to réwniez ustalone nastawy regulatoréw sterujacych poziomem
tlenu rozpuszczonego w komorach z osadem czynnym i natgzeniem przeplywow
recyrkulacyjnych, w ogélnym przypadku, $ciekdéw i osadu czynnego, nie ulegaja
zmianie. Zmiana warunkéw wymaga zmiany tych nastaw i wéwczas jest potrzebna
ingerencja operatora procesu, korzystajacego ze swojej wiedzy i do$wiadczenia.
Czesto takie dzialania sa spoznione i obarczone bigdem, co powoduje pogorszenie
jakosci procesu oczyszczania.

Odpowiednie modele matematyczne moga generowaé warto$ci nastaw
regulatorow, odpowiadajace zmienionym warunkom procesowym i wymaganiom
dotyczacym skuteczno$ci oczyszczania. Zbadano mozliwo$¢ wyznaczania réwniez
takich modeli za pomoca sieci neuronowych. Badano sieci typu BP, trzywarstwowe,
z nieliniowymi logistycznymi funkcjami przejécia na warstwie pierwszej i drugiej
oraz z liniowymi funkcjami przejécia na warstwie trzeciej. Do badan uzyto
wygladzonych danych pomiarowych stosowanych takze do wyznaczania
neuronowych modeli symulacyjnych [Studzinski i in., 1999b].

W przypadku badanej oczyszczalni $ciekow w Rzeszowie traktowanej jako
obiekt testowy, zmiennymi sterujacymi sa: st¢Zenie tlenu rozpuszczonego so

w komorach napowietrzania i natg¢zenie przeplywu @, zawracanego osadu

czynnego. Stad, jako wyjscia badanych modeli przyjeto parametry s, i Q, w chwili

t. Liczba i rodzaj wej$¢ modelu wynikaja przede wszystkim z przestanek
technologicznych. Jako wejscia modeli przyjgto w obliczeniach nastgpujace zmienne
procesu: BZT, ., Snpy» X Q.. wchwili f; x v,,» BZT.

0g-ss ? og-kn> Tos? 5-50° SNH-.\'O * xog~.\'o ’
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X, W chwili ¢, oraz ponownie x,, ., V,o» BZT 0 Sauys Xpp00 Xop., W Chwili

t+T. Przyjecie jako wejs¢ modelu zmiennych procesowych w chwilach ¢ i t++T
symuluje wyznaczanie sterowan obiektem dla chwili ¢+ w zaleznos$ci od aktualnego
stanu procesu i stanu, jaki operator chce uzyskaé¢ w przyszltym czasie r+7.

Rys. 7.17. Badanie wplywu liczby neuronow na warstwie ukrytej sieci na wyniki
modelowania (wykres dolny otrzymano dla etapu trenowania,
a wykres gérny — dla etapu testowania sieci)
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Rys. 7.18. Wyniki modelowania dla generatora sterowan
(wykresy gorne — dane treningowe, wykresy dolne — dane testujqce;
punktami zaznaczono pomiary)
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Najlepsze modele otrzymane na podstawie wykonanych przykladowych
obliczen symulacyjnych maja nastgpujaca strukturg: 16 neuronéw na warstwie
wejsciowej, 16 neuronéw na warstwie ukrytej i 2 neurony na warstwie wyjsciowej.
Liczba i rodzaj wyj$¢ modelu wynikaja z rodzaju zmiennych sterujacych
wystepujacych w obiekcie. Liczbe neuronow na warstwie ukrytej sieci ustalono za

pomocg obliczen symulacyjnych. (rys. 7.17). Przyj¢ty krok prognozowania sterowan
wynosi 8 godz.

Na rys. 7.18 przedstawiono przyktadowe wyniki modelowania, przy czym
wykresy na rysunkach oznaczaja kolejno (od lewej do prawej) sq i Q, .

° Ocena wynikow

Przedstawione rozwazania dotycza wyznaczania modeli neuronowych, ktére
moga by¢ stosowane do zadan operacyjnych w oczyszczalni $ciekdw, takich jak
prognozowanie stanéw procesu technologicznego oraz sterowanie. Przy tym

mozliwo$¢ prognozowania stanéw obiektu jest waznym elementem procesu
sterowania.

Badania maja charakter symulacyjny, to znaczy wszelkie ustalenia dotyczace
modeli i formulowane wnioski sa wynikiem obliczei komputerowych. Przy tym
w obliczeniach korzystano z rzeczywistych danych pomiarowych, umozliwiajacych
weryfikacje wynikéw w praktyce.

Ogélny wniosek jest taki, ze sieci neuronowe sa dobrym i dogodnym
narzedziem do modelowania proceséw oczyszczania Sciekow. Wyznaczane modele
sa dokladne i szybkie w obliczeniach. Przy tym juz stosunkowo proste sieci
zbudowane z trzech warstw poprawnie aproksymuja przebiegi pomiarowe.

W badanych przypadkach modelowania oczyszczalni §ciekéw istotny wplyw
na wyniki ma fakt wygladzenia pomiaréw oraz odpowiedni dobor liczby neuronéw
na warstwie ukrytej sieci neuronowej. Przy czym zbyt mala i rowniez zbyt wielka
liczba neurondéw pogarsza jakos¢ modelowania. Jednoczesnie komplikowanie

struktury sieci poprzez zwigkszanie liczby wejs¢ Jub wyj$¢ modelu znacznie wydtuza
czas obliczen.

Decydujacy wplyw na wyniki ma réwniez liczba pomiaréw uzytych do
uczenia wzglednie trenowania sieci. Na rys. 7.19 pokazano, jak zmienia sig
dokladno$¢ obliczen w funkeji liczby pomiaréw przy modelowaniu doptywu $ciekéw
do oczyszczalni za pomoca sieci neuronowej NNBP. Wykresy na rys. 7.19 a) ib)
otrzymano dla 200 pomiar6w a wykresy na rys. 7.7.1 ¢) i d) otrzymano dla 1.300

pomiaréw, przy czym uzyskane sumy resztowe wynosza odpowiednio 1,0642 oraz
0.,2823.
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Rys. 7.19. Wplyw liczby pomiaréw na wyniki modelowania:
a) i ¢) — wykresy wyjscia modelu; b) i d) — wykresy bledu modelowania
(punktami zaznaczono pomiary)
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7.3. System wspomagania decyzji operatora oczyszczalni

Przedstawione i oméwione w poprzednich rozdziatach modele matematyczne
oczyszczalni $ciekow maja rézne wlasnosci i rézne przeznaczenie. Model fizykalny,
wyprowadzony na podstawie bilanséw masy i opisany réwnaniami rézniczkowymi,
jest bardzo dokfadny i jednoczesnie wolny pod wzgledem obliczeniowym i trudny
w uzyciu. Estymacja jego parametrow przebiega w sposob reczny i jest bardzo
zmudnym i czasochlonnym procesem. Wymaga ona przy tym znacznego
doswiadczenia uzytkownika modelu. Dlatego w obecnej postaci model fizykalny nie
moze by¢ stosowany do celdéw optymalizacji, natomiast dobrze nadaje sie do
pojedynczych symulacji komputerowych obiektu. Jego istotna zaleta, oprocz
doktadnosci, jest fizykalna interpretowalnos¢ parametréw.

Model fizykalny obicktu

/ Model sterowania

Modele prognostyczne Model neuronowy obiektu

\Bazadanh/
g N N

Monitoring Pomiary laboratoryjne

Pl Oczyszczalnia sciekow

Rys. 7.20. Schemat systemu komputerowego wspomagania decyzji operatora
oczyszczalni

Z kolei modele neuronowe a takze modele opisane szeregami czasowymi
maja prosta i jednorodna strukture a ich opis jest w postaci prostszych réwnan
algebraicznych. To powoduje, ze maja stosunkowo krotkie czasy obliczen
a obliczenia optymalizacyjne z ich uzyciem sa proste i w peilni zautomatyzowane.
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Ich wada jest jednak mniejsza dokladnosé¢ i wigksza trudnosé interpretacyjna
wynikow, poniewaz parametry modeli sa wspolczynnikami  wagowymi
w réwnaniach, bez znaczenia fizykalnego. W takiej postaci te modele moga mie¢
zastosowanie jako modele operacyjne, przeznaczone glownie dla celow
prognozowania i wspomagania proceséw decyzyjnych [Bogdan i in., 2002d;
Studzinski i in., 1999b].

Mozna wigc zauwazy¢, ze wlasnosci obu rodzajow modeli uzupehiaja sig
i tacznie tworza one dobre narzedzie do dokfadnego opisu oczyszczalni oraz do
optymalizacji procesu technologicznego. Na podstawie tego spostrzezenia
opracowano koncepcje systemu komputerowego wspomagania decyzji operatora
oczyszczalni [Studzinski, 2001, 2002a, b, ¢, d]. System, pokazany schematycznie na

rys. 7.20, stosuje wszystkie opracowane modele oczyszczalni i jego dziatanie jest
nastgpujace:

—  parametry procesu oczyszczania s3 mierzone na biezaco, W czgsci
automatycznie za pomocg zainstalowanego w oczyszczalni  systemu

monitoringu, a w czgsci laboratoryjnie, w ramach badan rutynowych
prowadzonych na obiekcie;

—  dane pomiarowe sa rejestrowane w tak zwanej branzowej bazie danych, gdzie
sa réwniez poddawane opracowaniu statystycznemu polegajacemu gléwnie na
wygtadzaniu, usrednianiu i skalowaniu danych;

—  przewidywane natezenie dopltywu $ciekéw surowych oraz przewidywane
fadunki zanieczyszczen sa wyznaczane za pomocg neuronowych modeli
prognostycznych i na podstawie przetworzonych pomiaréw z branzowej bazy
danych;

—  parametry sterujace procesem sg obliczane za pomoca neuronowego modelu

sterowania oraz na podstawie wyznaczonych wartosci doplywu i fadunkéw
zanieczyszczen,

—  obliczone sterowania sa nastepnie weryfikowane za pomocg obliczen
symulacyjnych przy uzyciu prostszego modelu neuronowego procesu
wzglednie doktadnego modelu fizykalnego;

~ w przypadku pozytywnej weryfikacji obliczone sterowania sa uwzgledniane
w oczyszczalni;

—  jezeli weryfikacja jest negatywna, operator nie akceptuje obliczonych sterowan

i samodzielnie podejmuje decyzje dotyczace sterowania procesem
technologicznym.

W ten sposéb system nie zastgpuje operatora procesu a jedynie wspomaga
jego procesy decyzyjne. Wydaje sig, ze jest to sluszne podejscie w odniesieniu do
procesow tak ziozonych, jak biologiczne oczyszczanie $ciekdéw. Z jednej strony,
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procesy te nie sa jeszcze dokladnie rozpoznane i wiarygodnie opisane, szczegdlnie
w przypadku pelnego oczyszczania biologicznego z usuwaniem zwiazkow
fosforowych. Z drugiej strony, wszelkie niewlasciwe decyzje technologiczne moga
mie¢ grozne konsekwencje tak procesowe, jak i Srodowiskowe, szczegolnie
w przypadku wielkich oczyszczalni miejskich, o wydajnosciach do kilkuset tysigcy
m® $ciekow na dobe.

Elementy tego systemu dotyczace réznego typu modeli matematycznych byly
opracowane i testowane przy uzyciu danych pomiarowych z miejskiej oczyszczalni
sciekow w Rzeszowie. Prowadzone w oczyszczalni badania doprowadzity takze do
sformutowania nastepujacych wnioskdw:

—  praktykowane zwykle koncepcje budowy albo zlozonych modeli fizykalnych
procesow oczyszczania albo jedynie prostych modeli operacyjnych nie sa
wlasciwe, gdyz nie daja w rezultacie mozliwosci uzycia tych modeli
w praktyce: skomplikowane modele fizykalne nie nadaja si¢ do obliczen
optymalizacyjnych, natomiast uproszczone modele operacyjne sa czgsto za

mato dokladne, aby na ich podstawie podejmowaé bezkrytycznie decyzje
technologiczne;

—  wilasciwym rozwiazaniem wydaje si¢ prowadzenie prac uwzgledniajacych
réwnoczesne opracowywanic modeli obu rodzajéw, aby wyniki uzyskane za

pomoca modeli prostszych mogly by¢ nastgpnie weryfikowane za pomoca
modeli doktadnych;

—~  przy tworzeniu modeli fizykalnych jest konieczne zastapienie dotychczasowego
sposobu estymacji parametréw za pomoca rgcznej kalibracji przez
przynajmniej czg$ciowa automatyzacje procesu identyfikacji; kalibracja jest
bardzo zmudnym i dosy¢ niedokladnym procesem i dlatego powinna dotyczy¢
ewentualnie parametréw o w miar¢ ustalonych wartosciach i takich, wzgledem
ktérych system wykazuje stosunkowo mala wrazliwosé; pozostale parametry
powinny by¢ estymowane za pomoca numerycznych metod optymalizacji;

—  przy tworzeniu modeli fizykalnych jest istotne, aby dokladnie wyznaczaé
objgtosci czynne zbiornikéw oczyszczalni, gdyz zachodza w praktyce istotne
réznice migdzy objgtosciami czynnymi i odpowiadajacymi im objetosciami
geometrycznymi; przy wyznaczaniu objgtosci czynnych za pomoca specjalnych
modeli przeptywowych sprawg podstawowa jest wlasciwe opracowanie
1 przeprowadzenie odpowiedniego eksperymentu czynnego;

—  sieci neuronowe wydaja si¢ dobrym narz¢gdziem do budowy szybkich modeli
operacyjnych procesu, stuzacych zaréwno do celéw prognozowania, jak
1 sterowania.








