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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

16



Wprowndzenie

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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3. Stan badan w zakresie modelowania, optymalizacji
i sterowania oczyszczalni Sciekéw

Historia modelowania proceséw zachodzacych w osadzie czynnym, realizowanego
w roznych dziatach inzynierii $rodowiska, jak hydrologia, hydraulika itp., jest
stosunkowo krétka, bowiem pierwszy uproszczony model matematyczny opisujacy
procesy w bioreaktorze podali Lawrence i McCarthy w 1970 r. Opracowany przez
nich model fizykalny opisywat trzy typy reaktoréw (z idealnym mieszaniem bez
recyrkulacji, z idealnym mieszaniem i recyrkulacja oraz z przeptywem ttokowym
i recyrkulacjg). Kolejne etapy tworzenia modeli fizykalnych procesu oczyszczania
sciekow polegaly na ich uszczegétowianiu i ich modyfikacjach wynikajacych
zrosngcych  wymagan  dotyczacych  jakosci  $ciekéw  oczyszczonych
wprowadzanych do odbiornika. Jednak, z uwagi na znaczna zlozono$¢ takich
modeli i potrzeb¢ estymowania licznych wystepujacych w nich parametrow
stwierdzono, ze kalibracja modeli fizykalnych jest nadmiernie skomplikowana,
a uzyskany wynik nie zawsze jest zadowalajacy. Dlatego tez, podj¢to poszukiwania
alternatywnych narzgdzi pozwalajacych na symulacj¢ procesu oczyszczania
$ciekow za pomoca prostszych w opisie modeli parametrycznych. Z teoretycznego
punktu widzenia za przelom w rozwoju modeli parametrycznych mozna uznac
1958 rok, kiedy Rosenblatt stworzyl model sztucznej sieci neuronowej. W latach
1960-tych nastapit gwaltowny rozwoj technik komputerowych 1 jezykdéw
programowania. Skutkowato to szybkim rozwojem badan w obszarze modelowania
osadu czynnego za pomocag modeli parametrycznych, tzw. czarnej skrzynki (ang.
Black Box Models) i rownolegle modeli fizykalnych, co bylo spowodowane
wzrostem szybkosci obliczen i pojemnosci pamig¢ei nowych komputerdw.

Reasumujac, modele stosowane do symulacji pracy oczyszczalni $ciekow
mozna w ogdlno$ci podzieli¢ na modele fizykalne i parametryczne. Przy tym
modele fizykalne, bazujace na uktadach réwnan roézniczkowych opisujacych
procesy biochemiczne przemian zwigzkow wegla, azotu i fosforu, jakie maja
miejsce w reaktorze biologicznym, sa bardziej dokladne, bo starajg si¢
odwzorowaé opisywana rzeczywisto$¢, i1 jednoczesnie sa bardziej zlozone.
Powszechnie do fizykalnego opisu procesOw oczyszczania Sciekow stosuje si¢
modele ASM (ang. Activated Sludge Models), opracowane przez ekspertow
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organizacji IWA (International Water Association). Wérod tych modeli najczgsciej
stosuje si¢ model ASMI1, uwzgledniajacy procesy utleniania zwigzkow wegla
iazotu w procesach nitryfikacji i denitryfikacji, oraz model ASM2 i jego
zmodyfikowana wersj¢ ASM2d, pozwalajace na symulacj¢ usuwania wegla, azotu
1 fosforu metoda biologiczna oraz dodatkowo za pomocag chemicznego stracania.
Ponadto, opracowano takze model ASM3, w ktérym uj¢to wymienione wyzej
procesy 1 dodano mozliwos¢ rozbudowy modelu o dodatkowe modutly
obliczeniowe.

Modele ASM, mimo ich dazenia do wiernego odzwierciedlania
rzeczywistosci, maja jednak rowniez pewne niedoktadnosci. Na przyklad,
przyjmowana w nich charakterystyka jakosci $ciekow istotnie odbiega od
stosowanej codziennie na oczyszczalni. W modelach tych przyjeto podziat
zanieczyszczen na frakcje rozpuszczalne (sktadniki cieczy przeptywajacej przez
obiekty oczyszczalni i1 opuszczajacej ja w postaci $ciekéw oczyszczonych
biologicznie) 1 nierozpuszczalne (skladniki zawiesiny sedymentujacej
w osadnikach wstgpnych i wtérnych). Ponadto, istnieje podziat na frakcje
organiczne, uczestniczace w procesach redukcji zwigzkéw organicznych, oraz
frakcje azotu i fosforu uczestniczace w procesach nitryfikacji, denitryfikacji oraz
defosfatacji (Alex i in. 2010). Podziat azotu catkowitego i fosforu catkowitego na
frakcje jest doktadniejszy, niz w codziennej praktyce eksploatacyjnej oczyszczalni.
Ponadto, obliczenia modelu ASM2d wykonane na przyklad dla oczyszczalni
w Poznaniu wykazaly konieczno$¢ jego modyfikacji w odniesieniu do opisu
przemian zwigzkéw fosforu przy duzej zawartosci LKT (Lotne Kwasy
Thuszczowe) w $ciekach surowych, zuwagi na niezadowalajaca zgodnosé
pomiarow z wynikami obliczen (Brdjanovic 1998, Henze iin. 1999, Szetela
i Dymaczewski 2002). Modyfikacji modelu ASM2d dokonali réwniez Makinia
iin. (2010), ktérzy uwzglednili w swoich obliczeniach, ze hydroliza zwigzkow
nierozpuszczalnych zachodzi w dwadch etapach, co oddaje stan faktyczny, a nie ma
przebiegu jednostopniowego, przyjetego w modelu oryginalnym. Wykonane przez
licznych autoréw analizy teoretyczne i badania laboratoryjne wykazaly, ze
opracowane w IWA modele ASM2, ASM2d i ASM3 maja jednak ograniczone
zastosowanie i konieczne sa ich modyfikacje (Lee 2002, Wintgens i in. 2003,
lacopozzi i in. 2007, Sathyamoorthy i in. 2013, Janus 2014).

Glownym zadaniem modeli oczyszczalni $ciekow jest prognoza dynamiki
procesow biochemicznych w reaktorze biologicznym w czasie rzeczywistym,
dlatego zastosowanie modeli fizykalnych do tego celu jest ograniczone z uwagi na
stochastyczny charakter wielu zmiennych procesowych i dlugi czas obliczen.
W zwigzku z powyzszym, modele fizykalne stosowane sa gléwnie do obliczen
w uktadzie off-line optymalizacji procesu oczyszczania $ciekéw. Aby obliczenia te
byty uzyteczne dla technologoéw oczyszczalni, konieczne jest odtworzenie takich
warunkow na doptywie do obiektu, jakie panuja w rzeczywistosci (zmieniajacy si¢
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doptyw sciekdw, temperatura powietrza i sciekow, jakos¢ Sciekow itp.). Symulacja
tych warunkéw jest mozliwa przy zastosowaniu generatoréw ilosci i jakosci
scieckow na doptywie, w tym réwniez poszczegdlnych frakcji zanieczyszczen
wystepujacych w modelach ASM (Gearney i in. 2011, Snip i in. 2014), lub za
pomocg modeli hydrodynamicznych systeméw kanalizacji deszczowej, sanitarnej
lub ogélnosptawnej, wyznaczanych w oparciu o wieloletnie szeregi opadow
deszczow (Cartensen i Nielsen 1998, Voijnovic i in. 2003, Szelgg i in. 2016).
Zuwagi na to, ze modele matematyczne, w szczegélnosci modele
hydrodynamiczne, stanowig jedynie przyblizony opis zjawiska odptywu $ciekow
zsieci kanalizacyjnej, ich zastosowanie jest ograniczone. Mimo tego, sg
prowadzone liczne badania dotyczace optymalizacji pracy oczyszczalni
z wykorzystaniem modeli fizykalnych, dla ktorych wyznacza si¢ dtugookresowe
szeregi czasowe bedace podstawa modelowania ilosci i jakosci S$ciekow
doptywajacych do badanego obiektu (tab. 3.1). Jednym z czestszych zadan
rozwigzywanych za pomocg modeli fizykalnych jest symulacja jakosci sciekow
odptywajacych z reaktora, w celu kontroli uzyskania wymaganych wartosci
wskaznikow jakosci w $ciekach oczyszczonych, okreslonych w Rozporzadzeniu
Ministra Srodowiska z dnia 18 listopada 2014 roku. W rozwazaniach praktycznych
w wielu przypadkach do oceny dzialania oczyszczalni, poza warto$ciami
standardowych wskaznikéw, stosuje si¢ wskaznik jakosci EQI (ang. Effluent
Quality Index), wyrazajacy catkowity tadunek zanieczyszczen odptywajacy
z oczyszczalni w analizowanym okresie. Kolejnym kryterium stanowigcym
podstawg oceny pracy reaktoréw biologicznych sg koszty energii, ktore ujmuje si¢
za pomocg wskaznika kosztéw eksploatacyjnych OCI (ang. Operational Cost
Index), uwzgledniajacego koszty energii elektrycznej zuzytej na pompowanie
sciekow, ich napowietrzanie itp. Ponadto, w okresie ostatnich 10 lat
zainteresowano si¢ wptywem dzialania oczyszczalni na ilo$¢ gazow cieplarnianych
emitowanych podczas przebiegu poszczegoélnych proceséw technologicznych,
definiujgc wskaznik GHI (ang. Greenhouse Gas Index). Kolejny etap w rozwoju
modeli fizykalnych stanowi z pewnoscig uwzglgdnienie problemu odoréw i ich
ograniczenie, co wymaga integracji opracowanych do tej pory modeli
z narzgdziami do prognozy jako$ci powietrza.

Przyklad zastosowania modelu oczyszczalni $ciekow Flemish w Belgii
(model ASM1) do oceny wpltywu doboru nastaw reaktora na przebieg procesu
przedstawili Devisscher i in. (2006), ktérzy dla rocznych danych dotyczacych
zmiennosci dopltywu i jakosci $ciekow wykonali symulacje  kosztow
eksploatacyjnych obiektu z uwzglednieniem kosztow energii elektryczne;.
W obliczeniach badano stopnie redukcji azotu i fosforu w $ciekach oczyszczonych,
przy czym w przypadku fosforu uwzgledniano stosowanie koagulantu zelazowego.
Wykonane symulacje wykazaly, ze sterowanie on—line reaktorem w poréwnaniu ze
stosowang w praktyce regulacja manualng nastaw prowadzi do obnizenia kosztow
napowietrzania o ok. 10%, obnizenia zuzycia odczynnikéw chemicznych o ok.
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30% i poprawy jakosci sciekow o ok. 5%. Ponadto, wprowadzenie systemu on-line
sterowania w warunkach przecigzenia tadunkiem zanieczyszczen prowadzi do
obnizenia zuzycia odczynnikéw chemicznych o ok. 4% i poprawy jakosci $ciekow
na odptywie o ok. 5%. W przypadku niedocigzenia obiektu, zastosowanie systemu
sterowania on—line skutkuje obnizeniem kosztow napowietrzania o ok. 5%, zuzycia
srodkow chemicznych o ok. 12% i poprawa jakosci $ciekdw na odptywie o ok. 3%.

Tab. 3.1. Zestawienie przyktadowych prac z zakresu optymalizacji dziatania
reaktora przy uzyciu modeli fizykalnych.

Zrédto Ocz'y.szcgalma Prognoza Zmle'nne Metoda Kryteria
sciekow sterujace
Geamey i in. K (ASP) ChZT, kLA, M, .d4m BSM2 ChZT,
(2006), (2014) N — NH,, N - NH,,
Nog TN
Xie 1in. K (Carousel) ChZT, | HT, WO, Quewn ASM ChZT,
(2011) N — NO,, +SVR/GA | N —NO,,
Sotomayor i K (ASP) N—NHs, | Qpows Quewn- ASM N — NH,,
in. (2002), N —NO;, | N-NOs;, REC N~ NG;
Vrecko Zog
iin. (2006)
Puchongkawar K (ASP) N —NO;, | kLA, Myadm- BSM2 N —NO;,
in1iin. (2015) N — NH, REC, Quewn N — NH,
Ingildsen i in. K N — NO, dtugosé cykli ASM2d N — NO,,
(2007) (Biodenitro) P - PO, (tlenowy, P - PO,
beztlenowy)
Gearney i in. K (ASP) P — PO, | Fe(OH)3;/FePOs ASM2d Zogs Nog
(2002)
Seggeleke i in. K (ASP) N— NH, kLA, Quewn SIMBA N — NH,
(2005)
Ayesa i in. K (ASP) N — NH, kLA, M .d4m» ASMI N — NH,
(2006) Qwewn
Alex iin. K (ASP) N —NH, opt. rozdzialu ASM3 N — NH,
(2009) Sciekow 1
procesu
napowietrzania
Btaszkiewicz K (SBR) N — NH, DO ASM2d N — NH,
iin. (2014)
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Tab. 3.1. cd.
Zrodto Oc;y .szc%alma Prognoza mepne Metoda Kryteria
sciekow sterujgce
Zhuiin, K (ASP) N - NH, kLA ASM N — NH,
(2017) (N — NHy, Ly_nu4)
Drewnowski, K (ASP) N— NH, Quwewn- DO, ASM N — NH,
Zmarzty Mpyec
(2017)
Pijakova, K (ASP) ChZT, WO, Xoc ASMI EQI
Derco (2013) N ~ NH,,
N — NO4
Devisscher K (ASP) BZTs, Mpadm- FegZy ASM2d EnEl t.,
1in. (2006) ChZT, KLA
Zog, Nogs
N— NH,
Beraud i K (ASP) BZTs, kLA, Quewn BSMI+ EnElL EQI
Steyer (2007) ChZT, GA
Zog, Nog,
N—NH,
Balku 1 Berber K (ASP) ChZT, kLA ASM1 EnEl
(2006) Zyg. TN
Nguyen i in. K (ASP) BZTs, kLA BSM1 EnEl
(2013) ChZT,
Zog, Nog
Zhang i in. K (A20) ChZT, | WO, HT, Queun ASM+ EnEl £,
(2014) N — NH, SVM
N — NO,
Mulas i in. K (ASP) N — NH,, DO, My .dm GSP-X EnEL t.,
(2015) N—NO,
Liuiin. K (Carousel) ChZT, Xoes DO, v ASM+ EnEL L,
(2010) TN, FLUENT
N — NO,
Wang i in. ASP (MBBR) ChZT, HT, DO, Fe, Z,, PCA+ EQI, OCI
(2017) Pogs REC MLR
N — NH,, +ASMI
N

g
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Tab. 3.1. cd.

Zrédio Oczy;zc;alma Prognoza Zmlepne Metoda Kryteria
Sciekow sterujace
Sweetapple, K(ASP) BZTs, kLA, M 2dm BSM2 OCI, EQI,
Fu, Butler ChZT, GHI
(2014) TKN,
N — NO,,
Zog
Barbu i K(ASP) BZTs, Xoc» N-NHg, BSM2 OClI, EQ],
Vilanovce ChZT, Quewn> Mpadm GHI
(2017) TKN,
N — NO,,
Zogs
N — NH,
Flores-Alsina 1 K(ASP) OCI, EQI, kLA, % Zog, BSM?2 OCI, EQ]I,
in. (2014) GHI WKF, REC GHI
Cominas 1 in. K(ASP) Nog> Zog | Qwewn> Mnagm> ASM GHI, EnEl
(2013) DO
Kim i in. K(ASP) ChZT, DO, Quewn- ASM+AD | GHLI, EQ],
(2015) BZTs, Miadm» REC, M OCi
Nog, WKF
TKN, Zog
Carrera- K(ASP) Odory parametry ASM+ Odory
Chapela i in. reaktora CALPUFF
(2014)

Podobne obliczenia (symulacje dlugookresowe dla 1 roku) prowadzili
rowniez Vrecko i in. (2006), ktérzy rozpatrywali dwa systemy sterowania
nastawami reaktora. W pierwszym z nich przyj¢to stale wartosci wspolczynnikow
transferu tlenu (kLA), recyrkulacji zewngtrznej, recyrkulacji wewngtrznej i ilosci
dawkowanego zewngtrznego zrodta wegla. W drugim przypadku rozwazano
sterowanie wartosciag N — NO; na odplywie w zaleznosci od stopnia recyrkulacji
wewngtrznej, wartosciag N —NH, w komorze mitryfikacji za pomoca
wspolczynnika transferu tlenu, oraz st¢zeniem zawiesin mineralnych w komorze
nitryfikacji w funkcji strumienia osadéw nadmiernych. llo§¢ dawkowanego
zewngtrznego zrodla wegla okreslano w zalezno$ci od ilosci doptywajacych
Sciekoéw. Zastosowanie drugiego systemu sterowania prowadzilo do poprawy
jakosci sciekow o 10%, redukcji zuzycia energii elektrycznej o 1% i zmniejszenia
prawdopodobienstwa przekroczenia dopuszczalnych wartosci wskaznikow jakosci

36




3. Stan badar w zakresie modelowania, optymalizacji i sterowania oczyszczalni sciekow

sciekow oczyszczonych dla Nog z 23,9% do 19,0% oraz dla N — NH, z 40,9% do
33,0%.

Badania dotyczace doboru strategii sterowania nastawami reaktora w czasie
rzeczywistym w oparciu o skalibrowany model oczyszczalni $ciekéw prowadzili
rowniez Mulas i in. (2015). Badania obejmowaly dwa warianty sterowania
nastawami recyrkulacji wewngetrznej, ilosci odprowadzanych osadéw nadmiernych
i stezenia tlenu w komorach nitryfikacji, przy przyjmowaniu réznych liczb tych
komoér. Obliczenia wykazaty, ze sterowanie stgzeniem tlenu w 5 komorach
tlenowych (I wariant) prowadzito do nieznacznie wyzszych kosztow oczyszczania
Sciekow (nie wigcej, niz 0,5%), niz w przypadku, gdy sterowano st¢zeniem tlenu
w dwoch komorach (1T wariant), w pozostatych przyjmujac stalg wartos¢ stezenia.
Ponadto, warto$¢ srednia N — NH, wyznaczona w | wariancie modelowania byta
nizsza o ok. 10%, niz w wariancie II.

Kolejne badania dotyczgce sterowania nastawami reaktora biologicznego
przedstawiono w pracy (Ayes iin. 2006). W zaprezentowanym modelu sterowano
procesami nitryfikacji i denitryfikacji poprzez dobdr stezenia tlenu w komorach
nitryfikacji z wykorzystaniem 24-godzinnego mobilnego okna usredniajacego
zmiany jako$ci s$ciekow na doptywie do oczyszczalni. Wykonane obliczenia
wykazaly, Zze zastosowanie mobilnego okna prowadzi do redukcji N — NH, na
odptywie o ok. 10% i redukcji napowietrzania o ok. 10-15%.

Inne podejscie do sterowania nastawami w reaktorze biologicznym
przedstawili Seggelke i in. (2005), ktorzy zastosowali model KOLSIM,
(KOntinuireliches LangenzeitSIMulations Modell), stuzacy do symulacji odptywu
sciekéw z systemdw kanalizacyjnych. W ramach prowadzonych obliczen (model
fizykalny ASM2d) wyznaczyli oni stgzenia N — NH, na odplywie z oczyszczalni
w czasie intensywnego zdarzenia opadowego. Wykonane symulacje wykazaty, ze
mozliwe jest ograniczenie wzrostu fadunku azotu amonowego odprowadzanego do
odbiornika poprzez odpowiedni dobor nastaw reaktora, pod warunkiem
wyznaczenia odpowiednio wczesnych prognoz ilodci $ciekéw doptywajacych do
oczyszczalni.

Przyktad zastosowania modelu ASM2 do prognozy st¢zenia fosforanow
1 fosforu ogdlnego w S$ciekach oczyszczonych omoéwili Gearney i1 in. (2002).
Modelowali oni dziatanie oczyszczalni, w ktorej fosfor byt stracany chemicznie za
pomocg zwigzkow Zelaza. Wykonane symulacje, przy zalozeniu stalej ilosci
dawkowanego koagulantu oraz zmiany jego ilo$ci w zaleznosci od zawartoSci
fosforanow na odptywie, pokazaly, ze mozna ponad 10-krotnie obnizy¢ ilosci
zwigzkow fosforu w sciekach oczyszczonych w tym drugim przypadku. Z kolei
interesujacy przykiad zastosowania modelu fizykalnego do optymalizacji procesu
usuwania fosforu w reaktorze biologicznym typu Biodenitro (proces polega na
sekwencyjnym napowietrzaniu i mieszaniu $ciekow) przedstawili Ingildsen i in.
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(2006). W pracy tej badano z powodzeniem mozliwos¢ wyeliminowania
dawkowania zwigzkow 7Zelaza poprzez odpowiedni dobor czaséow trwania fazy
tlenowej 1 mieszania.

W oméwionych powyzej pracach stosowano modele fizykalne do oceny
wplywu nastaw reaktora na uzyskiwane wskazniki jakosci $ciekéw oczyszczonych
lub koszty eksploatacyjne oczyszczalni, wykonujac jedynie obliczenia symulacyjne
modeli. Jednak te same zadania mozna rozwigzywaé jak klasyczne zadania
optymalizacji, definiujac odpowiednie kryteria jakosci w postaci funkcji kosztéw
eksploatacji lub funkcji jakosci sciekow. Na przyktad, zastosowanie algorytmu
genetycznego do optymalizacji jakosci $ciekdw ikosztow energii elektrycznej
przedstawili Beraud i in. (2007). Otrzymali oni, Ze sterujac st¢zeniem tlenu
w jednej komorze nitryfikacji reaktora posiadajacego trzy takie komory, mozliwe
jest ograniczenie kosztéw eksploatacji o 28%, przy jednoczesnym pogorszeniu
jakosci sSciekow zdefiniowanej za pomoca wskaznika EQI o 17%. Z kolei
sterowanie nastawami reaktora w oczyszczalni pracujacej w technologii A20
badali Zhang i in. (2014). W ich obliczeniach funkcje celu stanowila jakosc¢
$ciekow oczyszczonych definiowana przez wskazniki ChZT, N— NH, i N — NO;.
W obliczeniach, podobnie jak Beraud i in. (2006), zastosowali oni model ASM1.
W zadaniu optymalizacji zmiennymi sterujacymi byly recyrkulacja wewne¢trzna,
czas zatrzymania Sciekéw 1 wiek osadu. Z optymalizacji wykonanej za pomocy
zmodyfikowanego algorytmu genetycznego otrzymano, Ze najmniejsze wartosci
wskaznikow jakosci $ciekow uzyskiwano dla funkcji celu definiujgcej jakosc
$ciekdéw ze wzgledu na redukcje azotu amonowego. Z kolei, najwigksze wartosci
wskaznikéw uzyskano dla funkcji celu definiujacej jakos¢ $ciekow biorac pod
uwage ChZT.

Rozwini¢cie zastosowan modeli fizykalnych do optymalizacji dziatania
oczyszczalni $ciekoéw stanowig prace (Nopens i in. 2010, Sweetaple 2014).
Stosujgc model BSM2 reaktora biologicznego zbudowanego z dwéch komor
beztlenowych i trzech tlenowych (DO=const, M, ,qm=const), analizowano wplyw
sterowania napowietrzaniem na koszty eksploatacji, jakos¢ sciekéw oczyszczonych
i emisje gazéw cieplarnianych. W jednym wariancie badan rozwazano jeden
wspolny system sterowania iloscig powietrza dostarczanego do komor tlenowych,
aw drugim wariancie zastosowano 3 systemy napowietrzania dzialajace
niezaleznie. Z otrzymanych rezultatéw badan wynika, ze stosujac wariant drugi
sterowania mozna zachowal réwnowazng jako$¢ sciekow, jak w wariancie
pierwszym, i jednoczesnie zredukowaé emisjg¢ gazéw cieplarnianych o 6,3%
i obnizy¢ koszty eksploatacyjne oczyszczalni o 2,0%.

Ocene wplywu wyznaczanej strategii sterowania reaktorem na emisjg¢ gazow
(GHI), koszty eksploatacji oczyszczalni (OCI) i jakos¢ sciekow (EQI) wyznaczali
Barbu i in. (2017). W swoich badantach analizowali oni istniejacy w oczyszczalni
system sterowania polegajacy na utrzymaniu stalego stezenia tlenu w komorach
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nitryfikacji oraz na regulacji ilosci odprowadzanych osadéw nadmiernych
w zaleznosci od pory roku, przy rownoczesnym dawkowaniu zewnetrznego zrodla
wegla. Wykonane symulacje pracy oczyszczalni dla okresu roku za pomocy
modelu BSM2G (zmodyfikowany model BSM2, w ktorym uwzgledniono
mozliwo$¢ prognozowania gazow cieplarnianych) wykazaty, ze z punktu widzenia
ekonomicznego (ocenianego na podstawie wskaznika OCI) i ekologicznego
(ocenianego na podstawie wskaznikow EQI i GHI) wysoka efektywnos¢ dziatania
reaktora zapewnia przede wszystkim strategia stabilizacji N — NO; w komorze
nitryfikacji.

Podobne obliczenia za pomoca modelu BSM2 prowadzili Flores-Alsina i in.
(2014), analizujacy wptyw zmiany stezenia tlenu w komorach nitryfikacji, ilosci
usuwanych zawiesin w osadniku wstgpnym i temperatury fermentacji w WKF na
jakos¢ Sciekow (oceniang na podstawie EQI), koszty eksploatacji (oceniane na
podstawie OCI) 1 emisj¢ gazéw cieplarnianych (oceniang na podstawie GHI).
Wykonane symulacje wykazaly, ze zmniejszenie wartosci DO z 2 mg/l na 1 mg/I
lub jej zwigkszenie z 2 mg/l na 3 mg/l prowadzi, odpowiednio, do zwickszenia
OCI o 5% i redukeji EQI o 10%, lub do spadku OCI o 6% i wzrostu EQI 0 5 %.
Z kolei, zmniejszenie stopnia redukcji zawiesin w osadniku wstgpnym z 50% na
33% prowadzi do spadku wartosci OCI i EQI o 10%, natomiast wzrost stopnia
redukcji zawiesin prowadzi do zwigkszenia wartosci OCI i EQIL Rowniez, kontrola
strumienia azotu z WKF do bioreaktora prowadzi do poprawy jakosci Sciekow.
Gdy w komorze tlenowej przyjeto DO=1mg/l, to kontrola strumienia azotu z WKF
prowadzi do redukcji emisji gazéw cieplarnianych o 15% w porownaniu
z przypadkiem, gdy DO = 2 mg/l. Z wykonanych obliczen wynika, Zze doboru
strategii sterowania mozna dokona¢ w oparciu o kryteria ekologiczne lub
ekonomiczne. Nalezy przy tym pamigtaé, ze te kryteria w pewnym stopniu
wykluczaja si¢, gdyz poprawa jakosci sciekdw oczyszczonych prowadzi zwykle do
zwigkszenia kosztow eksploatacji i zwigkszenia emisji gazow cieplarnianych.

Uwzgledniajac problemy z jednoznacznym okresleniem optymalnej strategii
sterowania reaktorem Kim i in. (2015) zaproponowali parametr IPI, stanowiacy
sredniag wazona wartosci EQI, OCI, GHI. Przedstawili oni przyktad doboru takiej
strategii na podstawie obliczen symulacyjnych z wykorzystaniem modelu ASMN-
G (ang. Activated Sludge Model Nitrogen for Greenhouse), w ktérym, podobnie
jak Flores-Alsina i in. (2014), uwzgledniali odzysk energii elektrycznej ze spalania
biogazu. Przemiany biochemiczne w WKF prognozowano za pomoca modelu
ADM (ang. Activated Digestion Model). Autorzy przeanalizowali kilka wariantow
optymalizacji pracy reaktora, w ktérych uwzgledniano jakos¢ sciekéw na odptywie
(wskaznik EQI), koszty eksploatacji oczyszczalni (wskaznik OCI) i emisj¢ gazow
cieplarnianych (wskaznik GHI). Wykonane obliczenia wykazaty, ze mozliwa jest
optymalizacja nastaw reaktora (dotyczacych stezenia tlenu, recyrkulacji
zewnetrznej, recyrkulacji wewnetrznej, ilosci dawkowanego zewngtrznego zrodfa
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wegla itemperatury stabilizacji osadow w WKF) w oparciu o zastosowane
wskazniki przy zatozeniu, ze wartosci OCI, EQI i GHI majg identyczny udziat
wagowy w parametrze IPI. W rezultacie uzyskano obnizenie kosztow eksploatacji
o 11%, poprawg jakosci sciekow o 2% 1 zmniejszenie emisji gazow cieplarnianych
0 31%.

Z powyzszego przegladu prac wynika, ze analizy wykonywane za pomocy
modeli fizykalnych mogg stanowi¢ cenne wskazowki dla eksploatatoréw
oczyszczalni Sciekéw przy opracowywaniu strategii sterowania oczyszczalnig.
Modele fizykalne stanowia zatem efektywne narzedzie do oceny wptywu nastaw
w reaktorze na funkcjonowanie oczyszczalni. Jednak, nalezy pamigtaé przy tym
o kilku zagadnieniach stanowigcych o stabych stronach tych modeli. Modele
fizykalne sg bardzo zlozone, co bardzo utrudnia ich kalibracje. Ich zlozonosé
wplywa rowniez na diugi czas obliczen, co powoduje, ze nie sag mozliwe obliczenia
symulacyjne modeli w czasie rzeczywistym. Dhlugi czas obliczen pojedynczej
symulacji modelu utrudnia obliczenia optymalizacyjne, w ktorych na ogét takich
obliczen wykonuje si¢ bardzo duzo. Nalezy takze pamieta¢ o tym, Ze na etapie
tworzenia i kalibracji modelu fizykalnego konieczne jest wykonanie wielu
eksperymentéw pomiarowych, ktére nie sa rutynowo prowadzone na oczyszczalni,
w szczegolnosci dotycza one szczegdétowego okreslenia zmieniajacego si¢ w czasie
sktadu Sciekow surowych.

W zwiazku z powyzszym do symulacji dziatania oczyszczalni sciekow stosuje
si¢ powszechnie znacznie prostsze modele statystyczne, zwane rowniez modelami
parametrycznymi  lub modelami czarnej skrzynki, ktérych parametry,
w odroznieniu  od modeli fizykalnych, nie majg interpretacji fizyczne;j.
W modelach czarnej skrzynki wystepuje etap uczenia, w ktorym na podstawie
okreslonego zbioru danych pomiarowych generowana jest struktura modelu. Aby
zweryfikowaé zdolnosci predykcyjne modelu, wykonuje si¢ w kolejnych etapach
testowanie i walidacje modelu na podstawie odrebnych zbioréw danych.

3.1. Prognoza ilosci i jakoSci $ciekow na doplywie do oczyszczalni
modelami statystycznymi

Z dokonanego przegladu literatury (Osman Akan i in. 1993, Rossman i in. 1998)
wynika, Ze jednymi z pierwszych zmiennych, ktérych symulacja zajgto si¢ z uwagi
na potrzebe poprawy efektywnosci funkcjonowania oczyszczalni, jest ilos¢ i jako$c
Scieckébw na doptywie (tab. 3.2, 3.3). Do ich prognozy opracowano modele
hydrodynamiczne oparte na roéwnaniach rézniczkowych, opisujacych sptyw
powierzchniowy z terenu zlewni, przeplyw siecig kanalow i nieréwnomiernos¢
odptywu z obiektéw typu zabudowa mieszkaniowa, przemyst, ustugi itp. W celu
wykonania takiego modelu konieczne jest zgromadzenie szczegétowych informacji
o zlewni, co zwykle jest utrudnione z uwagi na braki w zasobach danych, ktore sg
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niezbedne do kalibracji modelu. Prowadzone obliczenia wykazaty, ze wyst¢puja
problemy z kalibracja modeli hydrodynamicznych (Flores-Alsina i in. 2009, Szelag
iin. 2016, Kiczko i in. 2018,), co istotnie ogranicza ich zastosowanie (tab. 3.2).

Tab. 3.2. Zestawienie przyktadowych prac z zakresu modelowania doptywu

Sciekow.

Zrédio Zmie(‘:i‘eezﬁ’g‘;‘:)ajqce Model
Gernaey (2011), Martin sezonowosc (Qh, Qd, Qr), fenomenologiczny
i Venrolleghem (2014) Opad, Hg,

Alsina-Flores (2014)
Butler, Graham (1995) prawdopodobienstwo dziatania | probabilistyczny
urzadzen
Zhang i in. (2017) Q SOM
Maiin. (2014) Qt—1) WANN
Cartensen, Nielsen (1998) Opad, charakterystyka zlewni MOUSE/AR
Szelag i in. (2016) Opad, charakterystyka zlewni SWMM
(GLUE+GSA)
Huo (2008) Qt—1)/Q(t— 1), Tt—1) ARIMA
Ayeshaiin. (2013) Qit—1) ARIMA
Abunama i Othman (2017) Qt—1) AR
Sobota, Szetala (2006) sezonowos¢ (Qd), biaty szum, AR
Qdsr
Sobota, Szetela (2005) Qt—1) AR
Minsoo, Yejin (2015) Qit—1) k-NN
Wei i in. (2013) Opad, wsp. odbicia radaru MLP/RF/BT/SVM
EI-Din, Smith (2002) Opad (zdarzenia opadowe) ANN
Jurasz, Piasecki (2015) Q(t—1), T(t — 1), W, Quoda ANN

Ponadto, z uwagi na uproszczony opis badanych procesow w modelach
hydrodynamicznych (problem z jednoznacznym okres$leniem ilosci wody, jaka
znajduje si¢ w zlewni, co ma kluczowy wplyw na modelowanie odptywu), nie
zawsze uzyskane wyniki sg wiarygodne (Szelag i in. 2016). Dlatego tez, obliczenia
prowadzone za pomocg modeli hybrydowych, stanowigcych polgczenie modelu
hydrodynamicznego i statystycznego, sg znacznie dokladniejsze, niz otrzymane
jedynie za pomocg modelu hydrodynamicznego. Jednak réwniez model
hybrydowy, bazujacy takze na fizykalnym opisie badanego zjawiska, wymaga
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znacznie wigkszej liczby danych, niz model statystyczny. Uzyskany tym sposobem
wynik czesto nie jest satysfakcjonujacy, co zadecydowato o coraz
powszechniejszym stosowaniu jedynie modeli statystycznych w badaniach
oczyszczalni $ciekow, w tym w szczegdlnosci do modelowania doptywu sciekow
surowych,

Tab. 3.3. Zestawienie przyktadowych prac z zakresu modelowania jakosci sciekow
na doptywie do oczyszczalni.

Publikacja Wskaznik Zmienne objasniajgce Model
(niezalezne)
Dogan, Ates, BZTs ChZT.N,P,Z,, Q MLR
Yilmaz (2008)
Sobota, Szetela | BZTs, ChZT, N — NH, sezonowos¢ dobowa, biaty AR
(2006) szum, Qqq;, Cor
Sobota, Szetela | BZTs, ChZT, N — NH,, ChZT(1-1), BZTs(t-1), AR
(2005) N — NH, (t — i)
Huo (2008) BZTs, Z,,N — NH, BZTs(t-i), ESM
Zo(t_i)’
N — NH,({t - i)
Verma, Wei, Zog CBZTs, Q/Zyg(t-1) BT+ANN
Kusiak (2012)
Ahnert (2016) ChZT Q NLR
Bechman, ChZT, Z,g Q, ChZT, Z,, (godzinowy, analiza
Nielsen (1999) Zmywanie podczas ()pad(’)w) Fourtera
Langeberger, ChZT, TKN, P, Q, ChZT, TKN, Py, (typowy analiza
i in. (2008) doptywu do OS w funkcji RLM) |  Fouriera
Rodriguez, i in. Q. Zog, BZTs, ChZT | Q, Zyg, BZTs, ChZT (przemyst, analiza
(2013) biura, osiedla mieszkaniowe, Fouriera +
ustugi komercyjne) error
Kusiak, Verma CBZT pory roku (wiosna, lato, jesien, | MARS, RF,
(2013) zima), Q GP
Ebrahimi, BZTs, Pyq BZTs, Zyg, Nog, Pog NLR+PCA
Gerber (2017)
Minsoo, Yejin ChZT,Z,, Nyg, Pyg ChZT(t-1), Z,(t-1), k-NN
(2015) Nog(t-1), Pog(t-i)
Hick, Kohne ChZT,N — NH, N-NHs, Cond, mgtnosé/COD, ANN
(1996) Cond, m¢tnosé (t)
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Generatory ilosci i jakosci sciekow rozwijane sg od okoto 20 lat (Rodriguez
iin. 2013, Gearney iin. 2014, Martin i in. 2014, Flores-Alsina i in. 2014).
W modelach tych uwzglednia si¢ typ analizowanej jednostki osadniczej
charakteryzowany przez sposob zabudowy terenu zlewni (przemyst, zabudowa
mieszkaniowa itp.), sezonowos$¢ (zmienno$¢ godzinowa, dobowa miesigczna,
roczna), stochastyczny charakter opadéow deszczow, proces zmywania
zanieczyszczen z powierzchni zlewni, zmienny poziom zwierciadla waéd
gruntowych (Hg) 1 wielkos¢ jednostki odniesione do réwnowaznej liczby
mieszkancéw RLM. Symulatory ilosci i jakosci sciekéw w cyklu nie krotszym, niz
doba, opracowywali rowniez Bechman i in. (1999), Langeberger i in. (2008)
i Rodriguez i in. (2013), ktérzy do prognozy wartosci Z,g, ChZT, TKN i Py,
zastosowali analiz¢ harmoniczna (tab. 3.2). Wyznaczone w ten sposéb szeregi
czasowe charakteryzowata zadowalajgca zgodno$¢ z wynikami pomiaréw:
wartosci wspofczynnika korelacji R byty nie mniejsze, niz 0,78. Sobota i Szetela
(2006) na podstawie pomiarow prowadzonych na oczyszczalniach sciekow
Glogéw, Rzeszow, Opole i Ciernie opracowali bezwymiarowe krzywe zmiennosci
doptywu i jako$ci sciekow na doplywie do oczyszczalni, ktore wykorzystali do
prognozy tych zmiennych (tab. 3.2, 3.3).

Do symulacji ilosci sciekow doptywajacych do oczyszczalni z dobowym
wyprzedzeniem czasowym Ayesha i in. (2013), Sobota i Szetela (2005) stosowali
modele liniowe typu AR, ARIMA, uzyskujac zadowalajace wyniki symulacji
(wartosci wspoétczynnika korelacji migedzy wynikami obliczen a pomiarami
miescity si¢ w przedziale 0,70-0,95). Modele liniowe wykorzystano takze przy
prognozowaniu wskaznikow jakosci $ciekow na doptywie do oczyszczalni (BZTs,
ChZT, Zg, N — NH,), chociaz w wielu przypadkach modele te byty niedoktadne.
Huo (2008) do prognozy BZTs oraz Z, zastosowat model autoregresyjny
i wyznaczone warto$ci R miescity si¢ w przedziale 0,53-0,63. Sobota i Szetela
(2005) modelujac wartosci wskaznikow jakosci $ciekow wprowadzili modyfikacje
modelu AR podanego przez Jenkinsa i Box (1983), co wplyn¢to dodatnio na
poprawe zdolnosci predykcyjnych modelu, nie mniej jednak otrzymane przez nich
wartoéci R nie przekraczaly 0,70. Przedstawione wyniki wskazuja na to, ze
prognozowanie jakosci Sciekdw na doptywie jest bardziej ztozone, niz symulacja
samego doplywu sciekdéw i ze modele autoregresyjne w tych zadaniach moga miec
ograniczone zastosowanie. Wniosek ten znajduje potwierdzenie w obliczeniach
Dogana i in. (2008), ktérzy na podstawie pomiarow ChZT, Nog, P, Zog 1 Q
opracowali model do prognozy BZTs, uzyskujac zadowalajace dopasowanie
wynikéw obliczen do pomiaréw (R = 0,96).

Majac na wzgledzie trudnosci z modelowaniem proceséw w oczyszczalni
sciekow za pomocg modeli fizykalnych, hydrodynamicznych, hybrydowych
iz uzyciem szeregow czasowych, zaczg¢to w zadaniach prognozowania uzywac
sieci neuronowych (El-Din i Smith 2002, Fernandez i in. 2009, Jurasz i Pilecki
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2015, Bartkiewicz i in. 2016). W obliczeniach wykorzystywano rézne rodzaje sieci
neuronowych: perceptron wielowarstwowy, sieci rekurencyjne, falkowe
i samoorganizujace si¢ sieci neuronowe (SOM), stosowane zwykle
w zagadnieniach klasyfikacyjnych. Ciekawa prace przedstawili Zhang i in. (2017),
ktorzy analizujac wyniki pomiaréw przeptywu z 50 pompowni Sciekéw
sanitarnych wyr6znili za pomocg sieci SOM typowe zmiennosci odpltywu sciekoéw
z poszczegblnych zlewni, analizowane w cyklu dobowym. Uzyskany wynik byt
zblizony do otrzymanego za pomoca generatoré6w do prognozy przeptywu sciekow
surowych, modelowanej w pracach (Sobota i Szetela 2005, 2006, Langeberger i in.
2008, Rodriguez i in. 2013). W wiekszoS$ci prac z zakresu prognozy ilosci sciekéw
na doptywie do oczyszczalni za pomoca sieci neuronowych uwzgledniano oprocz
przeptywu réwniez wysokos¢ opadéw deszczu (El-Din i Smith 2002, Fernandez
i Seco 2009, Jurasz iPilecki 2015). Uzyskane modele charakteryzowaly sig
zadowalajacymi zdolnosciami predykcyjnymi.

Inny rodzaj badan polegat na poréwnywaniu réznych metod modelowania ze
wzgledu na ich stopien ztozonosci i uzyskiwana doktadnos¢ obliczen. Taka analiza
poréwnawcza znajduje si¢ w pracy Wei i in. (2013), w ktérej prognozowano
doptyw do oczyszczalni z krokiem pomiarowym 15 minut za pomoca metod
MLP, BT, RF i SVM, na podstawie pomiaréw doptywu, opadéw deszczu
i wspofczynnika odbicia wiazki radarowej od kropli deszczu. Okazalo sig, ze
stosujac model SVM o znacznie bardziej zlozonej strukturze, niz MLP, uzyskano
niewiele lepsze wyniki (0 1%). Natomiast, stosujac metody BT i RF o prostsze;j
strukturze, niz MLP, otrzymano wyniki niewiele gorsze, bo odpowiednio o 1,8%
14,4%. Podobne wyniki otrzymali Szelag i in. (2017), ktoérzy réwniez wykazali
mozliwo$é poprawnej prognozy doptywu Sciekow do oczyszczalni (na podstawie
danych dobowych) za pomoca metod SVM i RF. Z kolei Kirger i Tzoneva (2013),
modelujac rowniez dobowy doptyw Sciekow, stwierdzili, ze wyniki otrzymane za
pomoca sieci neuronowych typu MLP (oceniane na podstawie wartosci R) sa
zaledwie o 2% gorsze, niz uzyskane rekurencyjnymi sieciami neuronowymi.

Prognoza doptywu $ciekow do oczyszczalni z dobowym krokiem obliczen
w ograniczonym stopniu umozliwia korekte nastaw reaktora biologicznego.
Problem symulacji doptywu z krokiem 15 minut badali Wei i in. (2013), ktérzy
opracowali model statystyczny stanowiacy kaskadowe pofaczenie dwoch sieci
neuronowych. W rozwigzaniu tym btedy prognozy doptywu otrzymane z pierwszej
sieci neuronowej byly czgsciowo niwelowane za pomoca drugiej sieci, co
poprawito zdolno$¢ predykcyjng modelu o 15%.

Z kolei, Kusiak (2013) zajat si¢ symulacja wybranych wskaznikow jakosci
$ciekow na doplywie do oczyszczalni uzywajac pomiaréw 5-ciodobowych.
Wykonane obliczenia wykazaty wplyw sezonowej zmiennosci CBZT; (Catkowite
Biochemiczne Zapotrzebowanie na Tlen) na wyniki obliczen. Sposréd badanych
metod (MLP, C&RT, MARS, RF) najmniejsze biedy prognozy CBZT; wyznaczono
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dla okresu jesieni metodg MARS (R=0,76). Lepsze wyniki modelowania
otrzymano dla metody RF (R=0,89). Ponadto, Kusiak i in. (2012) wykazali
zadowalajgce wyniki symulacji Z,; za pomocg sieci MLP z przesuwnym oknem.
Uzyskane wyniki wykazatly mozliwos¢ symulacji koncentracji zawiesiny ogolnej
w Sciekach z dobowym i tygodniowym krokiem pomiarowym ze $rednim btedem
prognozy odpowiednio 22% 1 30%. Rezultaty analiz wykonane przez Minsoo i in.
(2016) potwierdzily satysfakcjonujgce wyniki symulacji Zog, ChZT, Nog 1 Py dla
pogody opadowej i bezdeszczowe;j.

W prowadzonych badaniach dotyczacych modelowania jakosci $ciekow na
doplywie do oczyszczalni zajmowano si¢ réwniez prognozowaniem wskaznikow
jakosci, ktorych okreslenie jest czasochionne i kosztowne i jednoczesnie majg one
kluczowy wptyw na przebieg procesow biochemicznych w reaktorze. Na przyktad
Ebrahimi i in. (2017) na podstawie pomiaréw P, Noo i Zy, oraz BZTs, Zog i N
zajmowali si¢ symulacjg wartosci BZTs i P za pomoca metody NLR+PCA.
Wyzaczone modele charakteryzowaly si¢ zadowalajacymi  zdolnosciami
predykcyjnymi wybranych wskaznikéw, uzyskujgc wartosci R rowne odpowiednio
0,916 1 0,937. Z kolei Hack i Kohne (1996), stosujac metode sztucznych sieci
neuronowych, wykonali obliczenia N -- NH, na podstawie pomiaréw ChZT lub
metnosci, otrzymujac w obu przypadkach zadowalajace dopasowanie modelu do
pomiarow na poziomie R = 0,91.

3.2. Prognoza jakoSci $ciekow na odplywie z oczyszczalni
modelami statystycznymi

Wykorzystujac fakt, iz modele parametryczne, w szczegdlnosci sieci neuronowe,
lepiej prognozuja zaleznosci nieliniowe, niz modele hybrydowe i tworzenie ich jest
znacznie mniej skomplikowane, w szczegolnosci w porownaniu z modelami
fizykalnymi. Dlatego, metody te znalazly szerokie zastosowanie w symulacji
oczyszezalni sciekow, w ktérych zachodza procesy biochemiczne prowadzace do
usunigcia ze $ciekow zwigzkow biogennych (Hong i Bhamidimari 2007, Pai i in.
2011, Mirbagherii i in. 2015, Abba 2017). Wykazano mozliwo$¢ implementacji
tych metod do prognozowania procesow przebiegajacych w klasycznych
1 zmodyfikowanych ukfadach technologicznych oczyszczania S$ciekéw (SBR,
SMBR, MBR, UASBR itp.). W tab. 3.4 zamieszczono zestawienie publikacji,
w ktorych zajmowano si¢ modelowaniem jakosci $ciekéw na odplywie
z oczyszczalni oraz symulacja parametrow operacyjnych bioreaktora. Mozna
dokona¢ podzialu tych publikacji wedlug trzech kryteriow: ze wzgledu na
zastosowana metod¢ symulacji, ze wzgledu na dobdér danych zmiennych
wejsciowych do modelu, oraz ze wzgledu na uzyskang dokfadnos¢ prognoz
badanych procesow w przypadku wystgpowania nieciggtosci w szeregach
czasowych danych pomiarowych.
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Biorac pod uwage kryterium zwiazane z metodami wykorzystywanymi do
modelowania jakosci Sciek6w oczyszczonych (kryterium 1) nalezy uwzglednié
prace, w ktorych do prognozy wartosci BZTs (Barthoeux 1996), ChZT (Elkiran
2017) lub P, (Bloom 1996), zastosowano metody MLR, PLS lub C&RT. Kolejna
grupe metod powszechnie implementowanych do okreslania jakosci Sciekow na
odptywie z oczyszczalni stanowia sieci neuronowe, zbudowane zwykle z 3 warstw
(wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej). Sg one uzywane do symulacji zmian BZTs,
ChZT, Nog i Pog w Sciekach oraz wyznaczania nastaw Xoc, F/M, Mpaqm, REC
w bioreaktorze. W przypadku niezadowalajacych wynikéw predykcji wskaznikow
jakosci $ciekéw na odplywie wprowadza si¢ modyfikacje sieci neuronowych,
polegajace na optymalizacji, za pomoca odpowiednich algorytméw numerycznych,
wag przyporzadkowanych do poszczegdlnych neurondéw sieci (Qiao i in. 2011,
Mirbagherii i in. 2015, Chen i in. 2017).W celu poprawy wynikoéw obliczen
rozwaza si¢ czg¢sto modyfikacje sieci neuronowej polegajace na zmianie funkcji
aktywacji przyporzadkowanych do poszczegdlnych warstw sieci (Giiclu i Diirsun
2000, Kundu i in. 2014), zastapieniu neuronéw w warstwie ukrytej regulatorami
rozmytymi (Yasim iin. 2017, Maachou 1 in. 2015), funkcjami Kernela (Manu
i Thalla (2017), wprowadzeniu sprzg¢zen zwrotnych lub dodatkowych potaczen
mig¢dzy warstwami sieci (Chen i in. 2003, Qiao i in. 2011, Han i in. 2016).

Przy formutowaniu modelu do prognozy pracy oczyszczalni sciekow istotne
znaczenie ma dobdr zmiennych wejSciowych (niezaleznych), zwanych inaczej
predyktorami. Zwykle przy doborze tych zmiennych bazuje si¢ na fizyce badanego
procesu i wiedzy technologicznej o modelowanych obiektach. Jednak, czgsto dobor
ten nie jest prosty ze wzgledu na zlozonos¢ rozwazanych zjawisk i dlatego tez,
stosuje si¢ w tym celu metody umozliwiajace identyfikacj¢ zmiennych majacych
decydujacy wplyw na przebieg badanego procesu. Do tych metod naleza przede
wszystkim metoda drzew wzmacnianych, metoda laséw losowych (Kusiak i Zhang
2010, Verma i in. 2012) i algorytmy genetyczne (Venkadesh i in. 2013). Ponadto,
do redukcji wymiarowosci modelu stosuje si¢ metody PCA (ang. Principle
Component Analysis) i PLS (ang. Partial Least Square) (Lee i in. 2009, Woo i in.
2009, Yoo i in. 2004). Z kolei do badania skupienn dobieranych zmiennych shiza
metody grupowania danych, takie jak: metoda samoorganizujacych si¢ sieci
neuronowych, analiza k—srednich 1 analiza skupien (Rustum i in. 2007, Rustum
2009).

Biorgc pod uwagg kryterium zwigzane z doborem zmiennych wej$ciowych do
modelu (kryterium 2) mozna dokona¢ podziatu publikacji z tab. 3.4 na trzy grupy.

Pierwszg grupe (a) stanowig publikacje przedstawiajace modele statystyczne,
w ktérych zmiennymi objasniajacymi (predyktorami) sg wylgcznie wskazniki
fizyko—chemiczne sciekow (pH, T, st¢zenia BZT;, ChZT, N, P,). W drugiej
grupie (b) publikacji sa prezentowane modele, w ktorych zmiennymi wejsciowymi,
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poza wskaznikami fizyko-chemicznymi, sa takze nastawy reaktora biologicznego
(pH, DO, Xgc, ORP, REC, M, 4, HT). Trzecia grupe (c) stanowig publikacje,
w ktorych zmiennymi objasniajgcymi modeli sa frakcje zanieczyszczen ujcte
w modelu ASM i dane dotyczace sktadu osadu czynnego (Raduly i in. 2007, Qiao
1 Yang 2011). Z uwagi na to, ze okre$lenie udzialu frakcji zanieczyszczen
w Sciekach iudzialu bakterii heterotroficznych i autotroficznych w osadzie
wymaga wykonania badan, ktére nie sa rutynowo prowadzone na oczyszczalni,
podejscie to ma ograniczone zastosowanie, co potwierdza stosunkowo nieduza
liczba prac z tego zakresu (tab. 3.4).

Tab. 3.4. Zestawienie przyktadowych publikacji z zakresu symulacji jakosci
$ciekow na odplywie za pomocg modeli parametrycznych.

_— Oczysz- . .
Publikacja czalnia Prognoza | Zmienne objasniajace Metoda
Berthouex, Box K(ASP)* BZT; BZTs, Z,, F/M, OP MLR, EWMA
(1996)
Heddam (2016) | K(ASP)? BZTs ChZT, SS, Cond, T, GRNN/MLR
pH
Rustum i in. K(ASP)" BZT; Q, Z,., N-NH., SOM+ANN
(2007)
warstwa osadu w
osadniku wstgpnym
Qaio iin. (2016) | K(A20) BZT;s ChZT,Z,, DO, pH (ANN, Elman,
FNN)+Ch
Oktay, Ozgur K(ASP) BZTs ChZT, P,g, TM, TDS ANN
(2009)
Khademikia K(ASP)® | BZTs, ChZT, | BZTs, ChZT, N-NO;s, | ANN/COA+ANN
(2016) Zy TDS,
P-PO4, pH, T, DO
Raduly i K(ASP)¢ BZTs, Q. Tkoc, Xa, Zyg, Xh, ANN
n.(2007) ChZT, Z,, Xs,
Nogs X, Snh, Ss, Si(ASM3)
N — NH,
Qiao, Yang K(ASP) BZTs5 Ss, Xs, Xbh, Xba ANN(HRO)
(2011) ChZT Ss, Si, Xs, Xi, Xbh,
Xba, Xp
Zo Xs, Xi, Xbh, Xba, Xp
N — NH, Xi, Xbh, Xba, Xp,
Snh
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Tab. 3.4, cd.
N Oczysz- . o
Publikacja czalnia Prognoza | Zmienne objasniajace Metoda
Mirbagherii K(SMBR)" | BZTs, ChZT, Q, BZTs, ChZT, ANN(RBF)
(2015) N-NHs, Py,
N —NH,, Bg | TDS, HT, pH, Xocy
Hong, Paik K(ASP)® BZTs BZTs, ASA, Q, Tkoc, GP
(2007) Mnadm’ I0
Z, N — NH,, Txoc,
BZTs, Q
N - NH4 ASA9 QQ IO’ Mnadma
pH
Abba, Elkiran K(MBR)" ChZT pH, Cond, BZTs, MLR/ANN
2017) ChZT,
Nog’ Pog’ Zo’ Zo
Qiaoiin. (2011) | P(ASP) ChZT Z,, oil, N-NH4, pH DANN
Z,Rene, Saidutta | P(ASP)? ChZT TOC, phenol, Z,, ANN
(2008) TDS
Cheniin. (2010) | P(ASP) ChZT REC’, Z,, F/M’, HT” GM
Pai, Tsai, Lo P(ASP)? ChZT,Z, Tkoc, Zg, ChZT, pH | ANN,GA+ANN
Paiiin. (2011) P(ASP)* ChZT ChZT, pH ANFIS/ANN
ZD Zov pH
pH Z,, pH
Wooiin. (2009) | P(ASP)® ChZT, Nog, | pH, ORP, Tkoc, DO, | PLS,ANN+PLS,
CN Xoc, Mnadm, REC k‘PLS
ChZT,
Kundu i in. P(SBR) % ChZT, N —NH,, ANN
(2014) %N — NH, | Xocv, pH, DO, Txoc
Yooiin. (2004) | P(ASP)® |ChZT,CNI,| Q,CN, ChZT, X¢c, TSK+PLS

DO, TdOp? T(aer)a pH
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Tab. 3.4. cd.
Publikacja Oczysz= | p a | Zmienne objasniajace Metoda
u Cj czalnia rognoz. enne obj j3
Cinar i in. (2006) | P(SMBR)® ChZT, ChZT, N-NHj, P, CNN
N — NH,
NOs, POg cisnienie, HT
Wan i in. (2000) P(ASP)® Z, Q, Z,, BZTs, ChZT, GA+ANN
HT,
F/M, Xo¢, DO
Poutiainen, Niska | P(ASP)? Z, Z,, Pog. Nog, N-NH4, MLR/ANN
(2010) Zog (t-1)
Delana i West K(ASP)? ChZT Q, ChZT ARMA
(2002)
Z0 Q* Zog
Lee i in. (2006) K(ASP) ChZT Z,, Pog, REC, OP, ANN+PLS
Xoc, DO
Nog Q, ChZT,
N — NH,, Nog, OP,
DO
N — NH, Q, ChZT, N-NH,,
Nogs
Xoc, DO
Hongbin i in. K(ASP)* ChZT, TN, | Q, BZTs, ChZT, Z,g, | ANFIS/GA+ANFIS
2014 P
( ) og Nog* Pog
Erdirencelebi, L/P(UASB | ChZT, VFA, pH, ChZT, VFA ANFIS
Yalpi (2011) R)? pH
Tiimer, Edebali K(BN)* Zog Q, pH, ChZT, ANN
2015
( ) BZT59 Zog’ TK()C
Luo i in. (2009) K(ASP)® Nog Ng. OP, DO, ANN+FR
N — NH,
Clara (2008) K(ASP) Nog Si» Xj» Qoo, Epymp. AGF
Mnadm
Lee 1 in. (2009) K(ASP)® Nog» Pog Q. T, pH, ChZT, N, ANN-PLS
Pogs
Xoc» g, DO
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Tab. 3.5. cd.
I Oczysz- . e
Publikacja czalnia Prognoza | Zmienne objasniajace Metoda
Haniin. (2016) | K(ASP)® N~ NH, | Py, Zyg, DO, T, ORP FL+c-NN
Jamiiin. (2011) | K(SBR)* N — NH, pH, Q, Z,, ChZT, ANN
BZTs
Manu i Thalla K(ASP)? TKN TKN, ChZT, TS, pH, ANFIS/SVM
2017
(2017) N — NH,, NH,,
Chen iin. (2003) | K(ASP)" |N—NH, P, BZTs, N — NH,, RANN
N-NOs, pH,
d/dt(pH), DO,
d/dt(DO), ORP
d/dt(ORP), HT
Maachou i in. K(ASP)? N-NO; Q, BZTs, ChZT, Z, ANFIS
(2015)
Bloom (1996) K(ASP)? Pog Q, TOC, pH, Alk, Z,,, PLS
LI, P-PO4
Hong,Bhamidima | K(ASP) MLSS REC, Xoc (t-1), Q, Pc GP/ANN
11 (2003)
Guclu, Dursun K(ASP)® MLSS Q, ChZT, Z,, TKN, ANN
(2000) Lewzr, DO
Lee 1 in. (2005) P(ASP)° MLSS Q. ChZT dop.odps ANN+ASM
Phenol,
Xoc(t-1), CNdOD.Ode
pH(t-1)
Yasmin i in. P(ASP)? MLSS BZTs, ChZT, Z,,, ANFIS
(2017) N — NH,, O&G
Leeiin. (2002) | P(ASP)® MLSS, CN Q. CHZT, Phenol, ASM
ChZT,
CN, pH(t-1), Xo¢ ANN
ASM+ANN
ASM-+error(ANN)
Mirbagherii, L(SBR)® Xocy HT, Zog, ChZT, WO ANN(RBF)

Bagherii (2015)
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Biorac pod uwage kryterium podziatu publikacji zwigzane z dokladnoscia
prognoz w przypadku nieciagtosci ciagdw pomiarowych (kryterium 3), mozna
zauwazy¢, ze publikacji zajmujacych si¢ tym zagadnieniem jest stosunkowo mato
(Woo 1 in. 2009). Nieciagtosci w pomiarach wynikajg z probleméw technicznych
zwigzanych z pomiarami jakosci Sciekow, ktore dotycza koniecznosci czgstego
czyszczenia sond pomiarowych i ich rekalibracji.

3.3. Prognoza sedymentacji osadu czynnego za pomoca modeli
statystycznych

Sedymentacja osadu jest istotnym wskaznikiem efektywnosci dziatania
oczyszczalni $ciekow iutrzymanie jej wartosci w odpowiednim zakresie
warunkuje optymalny przebieg procesow w reaktorze, co wpltywa na jakosé
Sciekéw odptywajacych z obiektu. Od ponad 30 lat prowadzone sa badania majace
na celu opracowanie modeli matematycznych pozwalajacych na prognoze
i eliminowanie puchnigcia osadu czynnego. W tab. 3.5 przedstawiono prace
dotyczace prognozowania sedymentacji osadu czynnego. Mimo tego, ze obecny
rozdziat dotyczy modeli statystycznych, to nalezy w tym migjscu wspomnieé
réwniez o pracy Martinsa i in. (2004), ktorzy podali model fizykalny do symulacji
kinetyki przemian biochemicznych w odniesieniu do klaczka osadu czynnego.
Prace przytoczone w tab. 3.5 mozna podzieli¢ na 2 grupy: zajmujace si¢ modelami
szarej skrzynki (otrzymane w modelu wspétczynniki maja fizykalng interpretacj¢)
iczarnej skrzynki (wyznaczone modelu wspofczynniki nie maja interpretacji).
W obrebie modeli szarej skrzynki mozna wyrdzni¢ modele liniowe i nieliniowe.
Prace dotyczace modeli liniowych (Aarnio i Mikkinen 1986, Bayo iin. 2006))
koncentruja si¢ na identyfikacji zjawiska puchniecia osadu czynnego w reaktorze
za pomocg modeli klasyfikacyjnych.

Tab. 3.5. Zestawienie prac z zakresu prognozy sedymentacji osadu czynnego.

Zrodio | O | proces Prognoza Zmienne Metoda
czalnia objasniajgce
Aarnio i K ASP I, P, SS, ChZT, T PLS
Minkkine
n (1986)
Qiaoiin. L SBR I, DO, pH, ChZT, N, FNN
(2014)
Bagheri K A20 I, ChZT, Nog, T, ANN(RBF,MLP)+
Lin, MLVSS, DO, GA
(2015) PH, Z,,
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Tab. 3.5. cd.

Zrodto Oczyslz- Proces | Prognoza |Zmienne objasniajgce Metoda
czalnia
Djedodou, K ASP I, Z,g, ChZT, BZTs, T, ANN
Achour pH ,Cond,
(2016) N-NHs, N-NOs, P,,,,
% BZTs,
% ChZT, % N-NH4,
% PO4
Rossle,
"{55‘;{;;‘3 L ASP I, Xoc» Troc NLR
Comas i K ASP stan osadu | b.nitkowe, ChZT gop. C&RT,
in. (2001) czynnego Q, Cond, k-NN
mikroorganizmy
(ameby, orzeski
wrotki, ameby,
zooglea, dominujace
protoza), piana, Zyg,
(Zog» ChZT, BZTs,
Nyg. TKN, NO3)
odp., liczba taksonow
Comas i K ASP I, WO, F/M, FL
in. (2008) AF/MChZT, Ss, DO,
BZTs/Pog, BZTs/N,g.
Martins - ASP ktaczek sktad fizykalny model
1in. (2004) osadu mikroorganizméw,
zaw.subst.pozywko-
wych, szybkosci
wzrostu, zawartosé
biomasy, zawartos¢
octanow
Roche K, I ASP I, SBH, Q(REC), NLR
(1995) Xoc(REC)
Lou, Zhao K A20 I, I, ANN/PCA+ANN
(2013)
Han, Qiao L SBR I, DO, pH, ChZT, N,, | HANN/FNN/GFNN
(2013)
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Tab. 3.5. cd.
Zrédto Oczys‘z- Proces | Prognoza |Zmienne objasniajace Metoda
czalnia
Belanche K ASP Zog Q, ChZT, Z,,, k-NN, ANN(CL)
(2000) b.nitkowate,
wrotki, orzeski,
zooglea
Coté, K ASP Zog Q, ChZT, BZTs, ANN
(1995) b.nitkowate,
mikrofauna
Capodagli K ASP I, BZTs/Ng, Nog/Pogs ANN
o (1991) Xoc. DO, F/M
Bayo K ASP I, pory roku/pH + pory Logit
iin. (2006) roku
Han, Qiao M SBR I, Q. pH, DO, BZTs, | SORBF/ARX/RBF/
(2012) ChZT, Ny FNN
Han, Li, L SBR I, pH, ChZT, N,,, DO, | RANN/ARX/FFN/S
Qiao Xoc VM
(2016)
Liu i in. K Carousell I, ChZT, DO, Q, WO, GPR
(2016) Xoc, T, OP
Boztoprak K ASP I, analiza obrazu CNN(ABC,GA,LM)
iin. (2015) ktaczkow osadu
kamerg

Praca Aarnio i Mikkinena (1986) jest jedna z pierwszych prac dotyczacych
prognozy puchniccia osadu. Autorzy w badaniach zastosowali model PLS,
wyznaczony na podstawie pomiarow wskaznikow fizyko—chemicznych $ciekow
(P, Zog, ChZT, T) w reaktorze. Model charakteryzowal si¢ zadowalajacymi
zdolnosciami identyfikacji zjawiska puchnigcia osadu. Przyktad implementacji
modelu klasyfikacyjnego do badania tego zjawiska przedstawili Bayo i in. (2006),
ktéorzy wyznaczali puchni¢cie osadu czynnego za pomoca modelu regresji
logistycznej na podstawie pomiaréw pH w bioreaktorze i danych o porze roku
(wiosna, lato, zima).

Poza liniowymi modelami klasyfikacyjnymi przy identyfikacji puchniecia
osadu znalazly rowniez zastosowanie modele nieliniowe. Przyklad takiego
podejscia przedstawili Comas i in. (2001), ktorzy wykorzystali metode drzew
klasyfikacyjnych do identyfikacji stanu osadu czynnego (puchnigcie, obecnosc
piany, przeciazenie lub niedociazenie osadu, denitryfikacja w osadniku wtornym,

53




3. Stan badani w zakresie modelowania, optymalizacji i sterowania oczyszczalni sciekow

typowe stany dziatania reaktora dla warunkow pogodowych lata i zimy) na
podstawie pomiarow ilosci i1 jakosci sciekéw surowych, nastaw reaktora oraz
sktadu flory bakteryjnej (orzgski, wrotki, ameby) w osadzie. Opracowany model
pozwalal na identyfikacj¢ sktadu mikrobiologicznego osadu i jakosci $ciekow na
odptywie, jednak nie umozliwial dokonywania korekt nastaw reaktora w celu
poprawy efektywnosci jego funkcjonowania. Majac na uwadze ograniczenia
modelu klasyfikacyjnego bazujacego na drzewie decyzyjnym, Comas i in. (2008)
opracowali model do prognozy puchni¢cia osadu wykorzystujac teoric logiki
rozmytej. W modelu przyjeto kryteria lingwistyczne do oceny zdolnosci
sedymentacyjnych osadu czynnego (puchnigcie osadu niskie, srednie i wysokie).
Analiza pomiarow z istniejacego obiektu (ukiad Ludzack—Ettinger do usuwania
zwigzkow organicznych 1 azotu) 1 danych literaturowych pozwolita na
zdefiniowanie zmiennych determinujacych zjawisko puchnigcia osadu (wiek
osadu, stezenie tlenu w komorach nitryfikacji, obciazenie substratowe tadunkiem
zanieczyszczen organicznych, BZTs/Nog, BZTs/P, zawartos¢ fatwo biodegra-
dowalnych substancji Ss, usunig¢cie tadunku chemicznego zapotrzebowania na tlen
ChZT odniesione do zawartosci biomasy w reaktorze AF/Mchzr). Wartosci
liczbowe zmiennych ujmowanych w modelu przeksztalcono do postaci
lingwistycznej, co polegalo na wprowadzeniu kilku klas zmiennosci tych
zmiennych w zalezno$ci od ich wartosci liczbowych. Przyktadowo, ilos¢ tlenu
rozpuszczonego w osadzie czynnym ustala si¢ jako bardzo niskg (<1 mg/1), niska
(0=2 mg/l), normalng (1+3 mg/l), wysoka (2+5 mg/l) i bardzo wysoka (3,5+8,3
mg/l), natomiast wartos¢ obcigzenia substratowego okresla si¢ jako niskie (<0,5
kgChZT/kgXoc-d), normalne (0,25+0,75 kgChZT/kgXqc-d), wysokie (0,50+1,00
kgChZT/kgXycd) 1 bardzo wysokie (0,75+1,57 kgChZT/kgXocd). Réwniez
w pracach (Roche 1995, Rossle i Pretorius 2008) wyznaczano modele nieliniowe
do prognozowania objg¢tosciowego indeksu osadu I, na podstawie pomiarow
nastaw reaktora i wskaznikéw fizyko—chemicznych charakteryzujacych jakosé¢
Sciekow oczyszczonych.

Z przegladu publikacji (tab. 3.5) wynika, Zze poza modelami szarej skrzynki
(PLS, NLR, logit, FL.) przy symulacji obj¢tosciowego indeksu osadu szerokie
zastosowanie znalazty rowniez modele czamej skrzynki (gldwnie sieci neuronowe
i ich modyfikacje), w ktérych podstawe obliczen objgtosciowego indeksu osadu
(Io) stanowia wartosci wskaznikow fizyko—chemicznych sciekéw oczyszczonych
i nastaw reaktora biologicznego. Ciekawe podejscie do symulacji indeksu osadu
przedstawili Boztoprak i in. (2015), ktérzy wykorzystali analiz¢ obrazu ktaczkow
osadu czynnego uzyskanego kamera wysokiej rozdzielczosci. Wyznaczony model
charakteryzowat si¢ zadowalajagcg dokladnoscia prognozy 1,, co potwierdzity
wartosci R>0,90. Szereg modeli do prognozy objetosciowego indeksu osadu
przedstawili Qiao i in. (2012, 2014, 2016), ktérzy opracowali nowatorskie modele
czarnej skrzynki w postaci hierarchicznej sieci neuronowej (HANN) i modelu
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hybrydowego SOM-+RBF, charakteryzujace si¢ lepszymi  zdolno$ciami
predykcyjnymi, niz modele typu ARX, RBF i SVM. Wyniki symulacji wartosci I,
wyznaczone przez nich w oparciu o pomiary DO, pH, ChZT i N,g, wskazujg na
mozliwos¢ prognozy ztozonych zjawisk z wysoka dokfadnoscig (okoto 95%
wynikow obliczen zgodnych z pomiarami) w przypadku ograniczonej liczby
zmiennych. W innych pracach (Capodaglio i in. 1991, Lou i Zhao 2013, Bagherii
iin. 2015, Djedodu i Achour 2016, Liu i in. 2016) (por. tab. 3.4) autorzy
uwzgledniali znacznie wigkszg liczbg zmiennych objasniajgcych, niz Qiao i Han
(2012, 2014, 2016), uzyskujac niewiele lepsze wyniki symulacji indeksu osadu.
Badano takze modele, w ktérych zmiennymi objasniajacymi byly bakterie
nitkowate, orzeski, wrotki ibakterie typu Zooglea wystepujace w osadzie,
natomiast miarg zmiennosci sedymentacji osadu byla zawartos¢ zawiesiny
w odplywie (Coté 1995, Belanche i in. 2000).

3.4. Sterowanie nastawami reaktoréw biologicznych przy uzyciu
modeli statystycznych

Ze wzgledu na zmieniajacg si¢ na doptywie do oczyszczalni ilo$é 1 jakos¢ sciekow
oraz zroznicowane warunki atmosferyczne, uzyskanie wymaganej efektywnosci
usuwania zanieczyszczen w odniesieniu do obowiazujacych aktow prawnych nie
jest prostym zadaniem. Na etapie eksploatacji obiektu, w celu spelnienia wymagan
ujetych w Rozporzadzeniu Ministra Srodowiska z dnia 18 listopada 2014 r.
w sprawie warunkow, jakie nalezy spelni¢ przy wprowadzaniu $ciekow do wadd lub
do ziemi, oraz w sprawie substancji szczegolnie szkodliwych dla srodowiska
wodnego, mozliwe sa dwa rozwigzania. Pierwsze rozwigzanie dotyczy takiego
wyznaczenia stalych nastaw reaktora, ktore w zalozeniu zapewnia odpowiednia
Jjakosc sciekdw na odptywie, mimo zmieniajacych si¢ dynamicznie warunkow na
doptywie do obiektu. Jest to sterowanie w ukladzie regulacji automatycznej,
zapewniajgce stabilng prac¢ obiektu. Jednak takie podejscie, poprawne
z technicznego punktu widzenia, moze by¢ nieekonomiczne 1 generowac¢ wysokie
koszty eksploatacyjne. Wobec powyzszego, mozna wzigé pod uwage drugie
rozwigzanie, polegajace na aktywnym, czyli zmieniajacym si¢ w czasie sterowaniu
nastawami bioreaktora w celu zapewnienia odpowiedniej jakosci $ciekéw na
odptywie i jednoczesnie obnizenia kosztow funkcjonowania oczyszczalni. Z uwagi
na zlozonos¢ obiektow, jakimi sg oczyszczalnie sciekow i potrzebe definiowania
licznych  kryteriow jakosci przy sterowaniu aktywnym (dotyczacych jakosci
sciekow na odplywie, kosztow eksploatacji, ilosci produkowanego biogazu, ilosci
zuzywanych koagulantow itp.) liczba publikacji poswigcona sterowaniu
bioreaktorami jest stosunkowo mala w porownaniu z pracami dotyczacymi
modelowania oczyszczalni. W nielicznych pracach zwiazanych z wyznaczaniem
statych nastaw regulatorow w reaktorze stosowano modele fizykalne (Minsoo i in.
2016). Jednak ze wzglgdu na to, ze modele te z powodu swojej ztozonosci maja
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dlugie czasy obliczen i ich kalibracja jest bardzo ucigzliwa majg ograniczone
wykorzystanie przy optymalizacji pracy bioreaktora, o c¢zym wspominano juz
wczesniej. Tym bardziej jest ono ograniczone w przypadku zadania aktywnego
sterowania oczyszczalnia, ktére musi zachodzi¢ w trybie on-line. Dlatego tez,
w zadaniach sterowania nastawami reaktora biologicznego zastosowanie znajdujg
modele statystyczne (tab. 3.6). Z przegladu prac zestawionych w tab. 3.6 wynika,
ze kluczowym kryterium sterowania nastawami reaktora jest jako$¢ sciekdw
oczyszczonych i tadunek zanieczyszczen ujety za pomocg EQI w sciekach
wprowadzanych do odbiornika. Kolejne przyjmowane kryteria dotyczg kosztow
eksploatacyjnych oraz ilosci produkowanego biogazu (Wei i Kusiak 2012). Przy
czym ilos¢ produkowanego biogazu jest zwykle uzupeinieniem kryteriéw
podstawowych zwigzanych z jakoscig $ciekow i kosztami eksploatacyjnymi
Tomita i in. (2007). W pracy Flores-Alsiny i in. (2009) kryteria dotyczace kosztoéw
eksploatacyjnych itadunku zanieczyszczen odprowadzanych do odbiornika
analizowano dla przypadkow, gdy wystgpowato lub nie wystgpowato zjawisko
puchniecia osadu czynnego. Modelami statystycznymi stosowanymi do sterowania
nastawami bioreaktora dla uzyskania zadanej jakosci Sciekoéw oczyszczonych (N-
NHs, ChZT, Z,g, Nog, N-NOs) sg zwykle sztuczne sieci neuronowe. Zmiennymi
objasniajacymi w tych modelach sg ilosé i jakos¢ $ciekow surowych oraz zmienne
sterujace, takie jak: wspolczynnik transferu tlenu (kLA), stopien recyrkulacji
zewngtrznej (REC) i wewngtrznej (Q,,..,,)» SteZenie osadu czynnego (Xoc i ilos¢
dawkowanych zwiazkéw chemicznych (koagulanty, zewngtrzne zrodto wegla).
W pracy (Canete 1 in. 2016) przedstawiono modele statystyczne, oparte o metody
SVM i ANN, do prognozy wartosci Z,g, ChZT, N,z w $ciekach oczyszczonych
z odpowiednim wyprzedzeniem czasowym na podstawie pomiaréow N-NO;, N-
NO>, N-NH,, alkalicznosci i DO w komorach reaktora. Podejscie to daje
mozliwos¢ kontroli i korekty zmiennych niezaleznych w modelu, co pozwala na
poprawe efektywnosci pracy bioreaktora. Wartosci sterowan reaktora wyznaczone
na podstawie modeli statystycznych czasami byly weryfikowane za pomocsg
modelu fizykalnego.

Takie podejscie jest pokazane w pracy Canete i in. (2016), co wydaje si¢
stluszne ze wzgledu na duzg dokladno$¢ dobrze skalibrowanego modelu
fizykalnego i jednoczesnie mozliwy do zaakceptowania nawet dhugi czas jego
pojedynczej symulacji. Model statystyczny do kontroli wartosci nastaw reaktora
przedstawiono takze w pracy Haimi i1 in. (2016), w ktorej, wykorzystujac
zmodyfikowang metod¢ PCA, identyfikowano na odptywie z oczyszczalni
wskazniki jakosci Sciekow odstajace od wartosci wymaganych. Na tej podstawie
dokonywano korekty nastaw reaktora biologicznego (Quewn KLA, Xoc, Mpadm)» €O
mialo wplyw na poprawe jakoSci Sciekéw oczyszczonych. Mozliwos¢ doboru
nastaw reaktora w zaleznosci od wydzielonych metodg k—najblizszych sgsiadow
réznych etapéw dziatania oczyszczalni (pogoda opadowa, typowy stan
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eksploatacji, problemy z dziataniem osadnika wtérnego) przedstawili Sanchez i in.

(2008).

Tab. 3.6. Zestawienie wybranych publikacji z zakresu sterowania reaktorem
biologicznym (x* — zmienne sterujace).

5 Oczysz- . C .
Zrodio czalnia Prognoza | Zmienne objasniajace | Metoda Kryteria
Cristea i in. ASP N-NO; Si, Ss, Xi, Xs, Xbh, ANN N-NO;
(2009) Snh, Snd, Z,g (Quewn-
kLA)*
Fernandez de ASP Zog, DO(t-1), Alk(t-j), N- GSP-X+ Zog,
Canete (2016) ChZT, NOs(t-k) +ANN/ ChZT,
NOg N'NH-Lodpq Q(t'm) SVM TN
(t+To)
Gyeongdong 1 in. | A20 (L) DO Q, N-NOz, N-NOs, P- | ¢cF+ANN | N-NH;
(2012) PO4, ORP
(pH, Xo0)*
Lucarni i in. ASP | Nog, Pog ORP, pH ANN Nog- Pog
(2002) (SBR)
Chen i in. (2006) | ASP/1 ChZT CN, Z,, HT, X4 ANN(GA) OCl1
(Q, REC)*
Haimi iin. (2016) | ASP N-NOs, | Q,Z,, N-NOs, N-NH,4 PCA N-NH;
N-NH: | (V(AN), QuewnREC, | (EWMA)
pH, Alk M padm» KLA)* +T
Hotteling
Sanchez i in. ASP dobor jakos¢ Sciekow, k-NN EQI, OCI
(1997) sterowania | parametry reaktora
Asadi, Verma, ASP CBZT, Q, T, pH MARS+ jakosé
Yang (2016) Zog, TSP, (REC, Qpow, DO)* PSO Sciekow,
TDP koszty
Kusiak, Wei ASP CBZT, Q, T,CBZT, ZOg ANN jakosé
(2013) Zog (Qpon, DOY* $ciekow,
POWs K
oszty
Minsoo 1 in. ASP Nog Pog | (REC, Mpadm.» KLA, k-NN+ Nog> Pog
(2016) Quewn)* ASM+
QUALE2
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Tab. 3.6. cd.
5 . Oczysz- . s .
Zrodlo czalnia Prognoza | Zmienne objasniajace | Metoda Kryteria
Brdy$ i in. ASP N-NHs4, | Q, ChZT, BZTs, Ny, EKF OCL, EQ],
(2002),(2004), N_NO3’ PO (PIX, XOCa DO, ov
(2008), (2014) P-PO & "
+ Qwewn)
ChZT
Tomita 1 in. ASP Biogaz BZTs, ChZT, PLS+GA Biogaz
(2007) (UASB) ChZT(rozp), T
(HT, ChZTogp)*
Wei i Kusiak ASP Biogaz Mpadms Lore t ANN+PS | Biogaz
(2012) (Twr, Zo, VS, pH)* 0]
Santin (2015) ASP Nog, N- Quwewn» DO BSMI+A | EQI, OCI
NH, NN
Flores-Alsinaiin. | ASP | TKN, Nog, | Q, WO, BZTs, Nog. P, | BSM2+FL | EQI, OCt
(2009), Comas ChZT, DO, F/M, Ss
(2008) BZTs, Zog (RECM| 2qms, KLA)*

Kryterium ekonomiczne dotyczace kosztow eksploatacji wprowadzili do
zadania optymalizacji i sterowania Kusiak i Wei (2013). W rozpatrywanym przez
nich przypadku podjcto probg optymalizacji procesu oczyszczania S$ciekow
polegajacej na redukcji strumienia powietrza (I wariant), poprawie jakosci sciekow
(Il wariant) 1 réwnoczesnym spetnieniu obu zatozen (III wariant). Do tego celu
autorzy wykorzystali trzy modele statystyczne do symulacji wartosci wskaznikow
Jakosci sciekow (CBZTs, Z,g) i ilosci doprowadzanego powietrza do bioreaktora.
Wartosci  wymienionych  wyzej wskaznikow  prognozowano modelem
opracowanym metodag MLP na podstawie wartosci Q, REC, DO, (CBZTs, Z,,)
istgzenia tlenu w bioreaktorze (DO). Natomiast, wielkos¢ wprowadzanego
strumienia powietrza symulowano na podstawie wartosci Q, REC, DO
i rozwazanych wskaznikow jakosci sciekow na doptywie i odptywie z obiektu.
Wykonane symulacje wykazaty, ze jest mozliwa redukcja strumienia powietrza
w wariancie I odpowiednio o 15% w odniesieniu do stanu istniejacego, przy czym
stwierdzono wzrost maksymalnych wartosci wskaznikow jakosci $ciekéw na
wylocie z ok. 7,5 mg/l do ok. 20,0 mg/l w odniesieniu do CBZT;s i z ok. 20,0 mg/I
do ok. 30,0 mg/l dla Z,;). W celu poprawy jakosci sciekdw na wylocie
z oczyszczalni (wariant II) wymagane byto zwigkszenie strumienia powietrza o 5%
w odniesieniu do stanu istniejagcego. W wariancie III, stanowiacym kompromis
mi¢dzy wariantem I i II, stwierdzono redukcj¢ strumienia powietrza o 5%
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i mniejsze roznice miedzy wartodciami wskaznikow jakosci s$ciekéw, niz
w wariancie II.

Problem optymalizacji nastaw bioreaktora sformutowany przez Kusiaka i Wei
(2013) rozwineli Asadi iin. (2016), ktérzy poza wartoSciami wskaznikow jakosci
sciekow (CBZTs, Zg,g) i stezenia tlenu w bioreaktorze (Qpo. ) Uwzglednili w swoim
modelu réwniez wartosci TSP (catkowity zawieszony fosfor) i TDP (catkowity
rozpuszczony fosfor). Do symulacji tych zmiennych zastosowano 3-letnie szeregi
danych pomiarowych. Przy prognozie jakosci sciekow na wylocie uwzgledniono
ilos¢ i jakos¢ Sciekow (CBZTs, Zyg)., TSP, TDP) oraz parametry operacyjne
reaktora (pH, temperatura oraz stopien recyrkulacji i strumien powietrza
stanowigce zmienne sterujace). W obliczeniach ujcto metody MARS, RF, ANN
1 k-NN. Asadi i in. (2016) ograniczyli si¢ do minimalizacji wartosci wskaznikow
jakosci $ciekéw na odptywie (wariant I) 1 redukcji kosztéw napowietrzania, czyli
minimalizacji strumienia doprowadzanego powietrza (wariant II). Wykonane
rezultaty analiz wykazaty, ze najlepszymi zdolnosciami predykeji jakosci Sciekow
charakteryzuje si¢ model opracowany metoda MARS. Symulacje wykonane
w wariancie | dla okresu 42 dni wykazaty poprawe jakosci Sciekdw oczyszczonych
w odniesieniu do wskaznikow Zog, CBZTs, TDP odpowiednio 09,7%, 15,7%
121,1%, oraz wzrost kosztow napowietrzania o 33,7% 1 wzrost stgzenia tlenu DO
09,6%. W wariancie Il uzyskano redukcje kosztow napowietrzania o 31,5%,
wazrost stgzenia tlenu o 5,4% oraz wzrost wartosci Z,4), CBZTs i TDP na wylocie
z oczyszczalni odpowiednio o 11,1%, 13,7% 121,7%.

Poza kryteriami jakosciowymi (wartosci wskaznikow jakosci sciekéw na
odptywie z oczyszczalni) iekonomicznymi istotng rolg przy doborze nastaw
reaktora biologicznego odgrywaja rowniez kryteria ekologiczne. Zwiazane s3 one
z wplywem jakosci $ciekow oczyszczonych na zanieczyszczenie wéd odbiornika.
Strategie sterowania reaktorem uwzgledniajace rowniez kryteria ekologiczne sa
ztozone 1 w celu ich spelnienia konieczna jest integracja modeli do prognozy ilosci
1 jakosci sciekow na doptywie, modeli procesow biochemicznych przebiegajacych
w bioreaktorze i modeli prognozowania jakosci Sciekéw na odptywie (Grochowski
i1 in. 2004, Brdys i in. 2002). Przyktady sterowania nastawami bioreaktora
w zaleznosci od zmieniajacej si¢ ilosci i jakosci Sciekow na doptywie,
z uwzglednieniem kryteriow jakosciowych, ekologicznych i ekonomicznych, sg
przedstawione w pracach Brdys i in. (2004, 2008, 2014) oraz Minsoo i in. (2016).
Dla uwzglednienia wszystkich wymienionych kryteriow Brdys i in. (2004, 2008,
2014) opracowali hierarchiczna strukture sterowania skfadajaca si¢ z trzech
warstw: sterowania nadzorujacego, optymalizacji igenerowania trajektorii
sterowan dla wybranych zmiennych sterujacych i réznych horyzontéw czasowych
i warstwy nadazajacej odpowiedzialnej za realizacje sterowan wyznaczonych przez
warstwe optymalizacji. Warstwa optymalizacji sktada si¢ z trzech podwarstw:
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e  sterowania procesami wolnozmiennymi (korekta wieku osadu, stezenia osadu
czynnego, ilosci usuwanych osadéw nadmiemych i dozowania sciekéw do
reaktora z punktu zlewnego), odpowiedzialnej za stabilnos¢ biologiczng
oczyszczalni i minimalizacj¢ kosztow eksploatacyjnych,

e  sterowania procesami Srednio szybkimi (korekta st¢zenia tlenu w komorach
tlenowych, stopni recyrkulacji, ilosci dawkowanego srodka chemicznego
wspomagajacego usuwanie fosforu), odpowiedzialnej za jakos¢ $ciekow na
odptywie i rowniez minimalizacje kosztow eksploatacyjnych,

e  sterowania procesami szybkozmiennymi (korekta stezenia tlenu w komorze
nitryfikacji i dozowania reagentéw chemicznych), odpowiedzialnej za jakos¢
$ciekow na odptywie w czasie ulewnych deszczy i krotkotrwalych zdarzen
zaktocajacych prace obiektu.

W kazdej podwarstwie do generowania trajektorii sterowan wykorzystano metodg
krzepkiego (ang. robust) sterowania predykcyjnego. W podwarstwie sterowania
procesami Srednio szybkimi przyjeto model ,,Grey Box” bazujacy na metodzie
rozszerzonego filtra Kalmana. Zastosowanie opracowanego systemu sterowania
reaktorem biologicznym testowano na oczyszczalni sciekéw w Kartuzach (Brdys
iin. 2008). Wykazano, ze zaproponowany system sterowania pozwala na redukcje
kosztow eksploatacyjnych, poprawe jakosci scieko6w na odplywie i réwniez na
ograniczenie objgtosci zrzutéw przelewem burzowym w czasie intensywnych
opadéw, co ma istotne znaczenie dla rownowagi biologiczno—chemicznej
ekosystemu w odbiorniku.

Minsoo i in. (2016) przedstawili mozliwos¢ integracji modelu do prognozy
ilosci i jakosci $ciekow na doplywie z modelem ASM symulacji proceséw
w reaktorze oraz z modelem prognozy jakosci sciekow w odbiorniku. Wykazali
oni, ze zaproponowane rozwigzanie pozwala na poprawe¢ jakosci S$ciekow
oczyszczonych oraz redukcje wartosci Nog, Pg W wodach odbiomika, co ogranicza
zjawisko eutrofizacji wod powierzchniowych w ciekach wodnych. Przykiad
polaczenia modelu fizykalnego i modelu czarnej skrzynki (ANN) przedstawili
réwniez Sant'in 1 in. (2015), wykazujac mozliwos¢ zastosowania sztucznej sieci
neuronowej do prognozy wartosci maksymalnych N-NH; w sciekach
oczyszczonych, co umozliwia zmiang strategii sterowania reaktorem.

W omawianych dotychczas pracach (Brdys 2008, Kusiak i Wei 2013, Minsoo
iin. 2016, Asadi i in. 2016) autorzy w wigkszosci przypadkow koncentrowali sig
na optymalizacji i sterowaniu nastawami reaktora w oparciu o uzyskane wyniki
prognoz wskaznikoéw jakosci $ciekow na wylocie z oczyszczalni. Takie podejscie
nie uwzglednia jednak zdarzen, jakie moga wystapi¢ w reaktorze i prowadzi¢ do
pogorszenia si¢ jakosci sciekow na odptywie, na przyklad zjawisko puchnigcia
osadu czynnego. Problem ten zostal przedstawiony w pracy Comas i in. (2008)
oraz Flores-Alsina i in. (2009). Flores-Alsina i in. (2009) rozwazali wptyw zmiany
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ilosci odprowadzanych osadéw nadmiernych (wariant I), stopnia recyrkulacji
zewnetrznej (wariant II) 1 wspotczynnika transferu tlenu (wariant I1I) na jakos¢
Sciekéw na odplywie w przypadku puchni¢cie osadu lub jego braku. Wykonane
symulacje wykazaty na przyktad, ze w przypadku zwigkszonego stopnia
recyrkulacji o 50% puchni¢cie osadu prowadzi do wzrostu wskaznika EQI o 8%
1 wzrostu wartosci wskaznikow jakosci $ciekow oczyszczonych BZTs, ChZT, Zg,
Nog, TKN odpowiednio 0 22%, 9%, 20%, 5% i 11%. Wyniki symulacji uzyskane
przez autorow wskazuja, Zze celowe jest uwzglednianie procesu puchnig¢cia osadu
przy modelowaniu proceséow w bioreaktorze. Powinien on by¢ uwzgledniany
réowniez w zadaniach, ktérych celem jest optymalizacja wzglednie sterowanie
nastawami regulatoréw w reaktorze oczyszczalni.

3.5. Modele niezawodnosci pracy oczyszczalni

Niezawodno$¢ jest istotnym wskaznikiem oceny poprawnosci dziatania obiektow
inzynierskich, w tym w szczegodlnosci oczyszczalni sciekow (Rak i Tchérzewska —
Cieslak 2006, 2013). Dotychczas bardzo nieliczne prace z obszaru inzynierii
srodowiska zajmuja si¢ tym problemem (Rak 2004). Opracowywane modele do
prognozy niezawodnosci dziatania oczyszczalni sciekéw sg bardzo uproszczone
1w wigkszosci przypadkéw dotycza wyznaczama wspoétczynnika niezawodnosci
COR, bedacego stosunkiem sredniej wartosci wskaznika jakosci §$ciekéw na
odplywie do jego wartosci dopuszczalnej, podanej w Rozporzadzeniu Ministra
Srodowiska z dnia 18 listopada 2014 r. w sprawie warunkow, jakie nalezy speinic
przy wprowadzaniu Sciekéw do woéd lub do ziemi, oraz w sprawie substancji
szczegolnie szkodliwych dla srodowiska wodnego. Zaproponowany wspotczynnik
pozwala oceni¢ niezawodno$¢ dziatania obiektu w sposéb bardzo ogdlny,
dostateczny z punktu widzenia eksploatatora. Nie uwzglednia on zmiennosci
jakosci sciekéw na odptywie, jaka moze wystapi¢ w rozpatrywanym okresie czasu
(np. 1 roku), co oznacza, Ze nie rejestruje on nawet znacznych przekroczen
dopuszczalnych wskaznikéw jakosci s$ciekéw. Biorgc pod uwage prowadzone
obecnie badania z zakresu optymalizacji i sterowania nastawami reaktoréw
biologicznych (Elis i in. 1993, Messaoud i in. 2013, Taheriyoun i Moradinejad
2015, Kudtak i in. 2016) mozna zauwazy¢, ze warto$¢ wspotczynnika COR
w ograniczonym stopniu odzwierciedla wyznaczanie korekty strategii sterowania
reaktorem. Majac na wzgledzie powyzsze uwagi, celowa wydaje si¢ modyfikacja
obecnie stosowanej formuly do wyznaczania wspéiczynnika niezawodnosci.
Z punktu dziatania oczyszczalm wskazane byloby zastgpienie sredniej warto$ci
wskaznika jakosci $ciekow wyznaczonej na podstawie rutynowych pomiarow,
wynikami jego obliczen uzyskanymi za pomoca modeli fizykalnych lub
statystycznych.
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3.6. Cel i zakres pracy

Przeglad publikacji dotyczacych prognozowania ilosci 1 jakosci sciekow na
doptywie i odplywie z oczyszczalni $ciekow oraz sedymentacji osadu czynnego
sktania do stwierdzenia, ze w przeciggu ostatnich 40 lat nastapit gwaltowny rozwdj
w obszarze modelowania, optymalizacji i sterowania reaktorami biologicznymi.
Wspétczesnie jest to temat bardzo intensywnych badan, ktére maja na celu
redukcj¢ tadunku zanieczyszczen wprowadzanych do odbiornikoéw, obnizenie
kosztow eksploatacyjnych oczyszczalni oraz zmniejszenie emisji  gazow
cieplarnianych w oparciu o wyniki symulacji dlugookresowych uzyskiwanych za
pomoca modeli fizykalnych. Aby zapewni¢ poprawne wykonanie takich symulacji,
w ostatnich 15 latach opracowano szereg generatoroéw doptywu ilosci i jakosci
Sciekow, a takze poszczegdlnych frakcji zanieczyszczen w $ciekach surowych
w zaleznosci od charakteru lokalnego jednostek osadniczych. Z uwagi na to ze,
modele fizykalne procesow biochemicznych sa opisane ukladami rownan
rozniczkowych, w ktérych trzeba wyznaczy¢ duza liczbg parametrow, wystepuja
na ogot problemy z ich kalibracjg i obecnie jest to gtdéwny problem ograniczajacy
ich zastosowanie.

Wobec powyzszego, do modelowania proceséw i doboru nastaw w reaktorach
biologicznych oraz symulacji jakosci S$ciekéw na doptywie 1 odptywie
z oczyszczalni coraz powszechniejsze zastosowanie znajdujg modele statystyczne.
Jednak, modele statystyczne wyznaczane do prognozowania wskaznikow jakosci
$ciekow na doptywie do oczyszczalni sg tworzone na bazie wynikéw ich pomiaréw
(Hécke i Kdhne 1996, Sobota i Szetela 2005, Dogan i in. 2008, Minsoo i in. 2016,
Ebrahimi i in. 2017). W efekcie wykonywanie takich pomiaréow jest kosztowne
i w rejestrowanych szeregach czasowych wystgpuja nieciaglosci spowodowane
awariami sond pomiarowych. Dlatego tez, zachodzi potrzeba opracowania modeli
do prognozy jakosci sciekow na doptywie w oparciu o pomiary takich
wskaznikow, ktére mogg byé wykonywane na kazdej oczyszczalni $ciekow
W sposob prostszy, tanszy i bezawaryjny.

Poza tym, ze modele statystyczne do symulacji procesow biochemicznych
maja ograniczone wykorzystanie z powodu czestych okresow nieciaglosci
w ciggach pomiarowych wskaznikéw jakosci sciekow na doptywie, to réwniez
ocena poprawnosci tych modeli w aspekcie ich zastosowania w zadaniach
symulacji, optymalizacji 1 sterowania bioreaktorami budzi watpliwosci. Po
pierwsze, opracowujac takie modele autorzy przede wszystkim koncentrujg si¢ na
implementacji wybranej metody modelowania, natomiast nie zajmuja si¢ juz
poréwnaniem uzyskanych wynikoéw z innymi metodami (Chen i in. 2003, Cinar 1 in.
2006, Raduly i in. 2007, Hong, Paik 2007, Qiao, Yang 2011). Postgpowanie to
budzi watpliwosci, poniewaz oprocz uzyskania samych rezultatéw modelowania
jest rowniez wazne, aby poszukiwaé metody zapewniajacej uzyskiwanie
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najmniejszych btedoéw obliczeniowych i mozliwie prostej w implementacji, co
umozliwi jej zastosowanie w praktyce inzynierskiej. Analizujac prace z zakresu
modelowania jakosci Sciekéw na odptywie i sedymentacji osadu czynnego mozna
zauwazy¢, ze autorzy na ogot nie sprawdzaja uzytecznosci opracowanych modeli
do sterowania reaktorem biologicznym (Cinar i in. (2006), Hong, Paik (2007), Pai
iin. (2011), Qiao, Yang (2011), Lou, Zhao (2013), Han, Qiao (2013), Bagheri i in.
(2015)). Jest to o tyle istotne, ze czesto wyznaczone modele, nawet poprawnie
prognozujace wartosci wybranych wskaznikéw jakosci $ciekow, moga mieé
ograniczone zastosowanie do optymalizacji lub sterowania nastawami reaktora
z powodu ich ztozonosci. W efekcie czyni to je bezuzytecznymi z eksploatacyjnego
punktu widzenia. W zwigzku z tym, tworzac modele do symulacji pracy bioreaktora
sa niezb¢dne réwnoczesne analizy weryfikujace ich przydatno$¢ w zadaniach
optymalizacji i sterowania.

Modele statystyczne moga by¢ i sa stosowane w rozwigzywaniu zadan
sterowania nastawami bioreaktorow. Jednak, obecnie kryteria optymalizacji
stosowane w tych zadaniach dotycza przede wszystkim zapewnienia wymaganej
Jjakosci sciekdw na odplywie z oczyszczalni 1 ograniczenia kosztéw eksploatacji
obiektu. Natomiast, w ograniczonym stopniu uwzgledniaja zjawiska jak na
przykiad puchni¢cie osadu. Zgodnie z dotychczasowa wiedza puchnigcie osadu
prowadzi do pogorszenia jakosci $ciekow na odptywie itakze innych problemoéow
eksploatacyjnych (Henze i in. 2002). Znalazlo to potwierdzenie roéwniez
w badaniach prowadzonych przez Comasa 1 in. (2008), ktorzy zajmowali si¢
optymalizacja dziatania oczyszczalni (pracujacej w uktadzie Ludzack—Ettinger)
z zastosowaniem modelu fizykalnego ASM do symulacji i prognozy sedymentacji
osadu.

Biorac pod uwage obecny stan wiedzy z zakresu modelowania niezawodnosci
dzialania oczyszczalni iliczne uproszczenia przyjmowane w wyznaczanych
modelach, nalezy zauwazyé, ze konieczne sa badania majace na celu rozbudowg
tych modeli i ich uszczegodtowienie. Do tej pory opracowywane modele odnosity
si¢ do analizy niezawodno$ci w odniesieniu wylacznie do jakosci $ciekdw na
odptywie, podczas gdy nalezy bada¢ efektywno$¢ dziatania bioreaktora
z uwzglednieniem mozliwie wielu przebiegajacych w nim procesow i zjawisk (np.
usuwania zindywidualizowanych zwiazkow biogennych oraz sedymentacji
i puchnigcia osadu).

Celem pracy bylo wykazanie, ze mozliwa jest ciagta symulacja, sterowanie,
optymalizacja pracy przeptywowej oczyszczalni sciekow. Zakres pracy obejmowat
opracowanie:

e modeli statystycznych do prognozy jakosci sciekéw na doplywie do
oczyszczalni $ciekow na bazie pomiaréw nat¢zenia przeptywu,
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e algorytmu obliczeniowego do tworzenia modeli procesowych (prognoza
jakosci sciekéw na wylocie, sedymentacja osadu czynnego) w przypadku
wystapienia nieciggto$ci pomiarow jakosci sciekow przy pomocy metod
data mining,

e uniwersalne] metodyki pozwalajacej optymalizowa¢ i badac wplyw
struktury modelu sieci neuronowej w tym charakterystyk fizyczno—
geograficznych i opadowych na zdolnosci predykcyjne modelu do
prognozy natezenia przeptywu,

e metodyki doboru metody statystycznej do symulacji pracy oczyszczalni
$ciekdw z uwzglednieniem sposobu gromadzenia danych i diugosci
okresu pomiarowego,

e uproszczonej metodyki symulacji niezawodno$ci pracy przeptywowej
oczyszczalni $ciekow (w aspekcie sedymentacji osadu 1 usuwania
zwigzkow biogennych) z ujgciem wplywu zmiennych parametrow
operacyjnych reaktora,

e modelu probabilistycznego do symulacji niezawodno$ci  pracy
oczyszczalni $ciekow w odniesieniu do zdolnosci sedymentacyjnych
osadu czynnego z ujeciem: stochastycznego charakteru ilosci, jakosci
$ciekow na doptywie, warunkéw pogodowych ii potencjalnych awarii
uktadu pomiarowego.
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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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