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WATER TURBIDITY MODELING DURING WATER TREATMENT
PROCESS WITH USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Increasingly wider application of artificial neural networks (ANN) in researches and
analysis of unit and technological processes related to the water treatment was a reason
of creating ANN model for forecasting of treated water turbidity in newly operating water
treatment process system for surface and retention water in “Sosnéwka” water reservoir.
For modeling of water turbidity during water treatment process for the selected process
system the following programme was applied: “Flexible Bayesian Models on Neural
Networks, Gaussian Processes and Mixtures and that demonstrates Markov Chain Monte
Carlo Methods” operating in UNIX/Linux environment, version 1999-03-13 (FBM). There
was a model created which allows to forecast turbidity of water pretreated through
a specific process system and the basis of which are information coming out from moni-
toring of physicochemical parameters of water drawn from the reservoir as well as from
monitoring process parameters of water treatment system. FBM model verification was
carried out on the same research group. Two selection criteria for final neural network
parameters were assumed. The first one is the root mean squared error (RMSE), the
second one is the correlation factor R between turbidity forecasted and observed in raw
water. Calculated correlation factor R = 0,84. Effectiveness in water turbidity decrease
was determined on the basis of the turbidity results for raw water drawn from the water
retention reservoir (Ms) and turbidity of pretreated water (M), as per the following correla-
tion: Rm= 1 — (My/Ms). Achieved results proved that the neural networks can also be
applied for forecasting quality factors of water pretreated on specific process system.

1. Wprowadzenie

Podstawowym problemem przy ujmowaniu wod z rzek i potokéw gorskich do celow
wodociggowych jest jej nadmierna okresowa metno$é. Metnos¢ ta jest spowodowana
naglymi intensywnymi opadami deszczu lub naglymi roztopami. Prowadzi to do pod-
wyzszenia stanu wod w rzekach oraz zwigkszenia ilosci niesionych przez nig zawiesin
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i czesci statych. Ich ilo$¢ zalezy miedzy innymi od czynnikéw klimatycznych, geolo-
gicznych, geomorfologicznych, hydrobiologicznych, biologicznych, a takze jest wyni-
kiem dziatalno$ci cztowicka. Okresy duzej metnosci mogg trwaé od kilkudziesigciu
godzin do miesigca. Zmiany me¢tnosci w rzekach gorskich sa bardzo szybkie i moga
osiagna¢ kilka tysiecy NTU (Nephelometric Turbidity Unit)[1]. Zgodnie z norma [2]
»Metnos¢ to zmniejszenie przezroczystosci cieczy powodowane obecnoscia substancji
nierozpuszczalnych”. Metno$¢ jest definiowana réwniez jako ,,zdolno$¢ do absorbo-
wania promieni §wietlnych wskutek obecnosci w wodzie bardzo drobnych zawiesin
pylowych lub koloidalnych pochodzenia mineralnego lub organicznego” [3]. Przez
metnos¢ nalezy rozumieé optyczne wilasciwosci drobnych zawiesin w probce wody,
ktore powodujg rozproszenie $wiatta [4].

Mgtnos¢ jest jednym z podstawowych wskaznikow oceny jakosci wod, pomimo Zze
nie jest ona spowodowana przez szkodliwe zanieczyszczenia i nie wptywa na zdrowie
cztowieka, pogarsza jednak estetyke wody do picia. Zgodnie z [5] woda do picia powin-
na mie¢ parametr megtnosci nie wigkszy niz 1 NTU, akceptowany przez konsumentow
i bez nieprawidlowych zmian. Dlatego tez, przy uzdatnianiu wody metnej, pochodzacej
z ujgcia wod powierzchniowych, stosuje si¢ najczgsciej koagulacje ze wszystkimi
fazami technologicznymi, sedymentacja i filtracja. W normie [2] zostaty przedstawione
cztery metody oznaczania mgtnosci, dwie metody potilosciowe oraz dwie metody
ilosciowe. Pomiary moga by¢ zaktdécane obecnoscia rozpuszczonych substancji absor-
bujacych swiatlo. Zgodnie z wyzej wymieniong norma oznaczanie mg¢tnosci powinno
by¢ wykonywane jak najszybciej po pobraniu probki. Jesli zachodzi taka koniecznosc,
probke nalezy przechowa¢ w chlodnym i ciemnym miejscu nie dtuzej jednak niz
24 godziny. Probki przed oznaczaniem nalezy doprowadzi¢ do temperatury pokojowe;j.
Powinny by¢ takze chronione przed kontaktem z powietrzem i czg¢stymi zmianami
temperatury.

Metnos¢ rzek gorskich zalezy od stanu wody, tzn. przy wysokich stanach jest znacz-
nie wigksza niz w czasie stanéw nizszych. Do zwigkszenia m¢tnosci przyczyniaja si¢
rowniez osady denne oraz zawiesiny sptawialne transportowane przy duzej predkosci
przepltywu wody. Przy wzro$cie metnosci w rzece, na ktorej jest zlokalizowany zbiornik
zaporowy, analogicznie obserwuje si¢ wzrost metnosci w zbiorniku. Wody pochodzace
z rzek i potokéw gorskich charakteryzuja si¢ stosunkowo dobra jako$cia. W przypadku
ich duzej metnosci sg stosowane zbiorniki do magazynowania wody. Korzystne rozwia-
zanie stanowig zbiorniki zapasowe i zapasowo-wyrownawcze. W zbiornikach zapaso-
wych, w zalezno$ci od ich umiejscowienia, moze by¢é gromadzona zarowno woda
surowa, jak i uzdatniona. Pozwalaja one na odcinanie ujecia w przypadku zaistnienia
zwigkszonej megtnosci wody lub pojawienia si¢ w wodzie skazenia uniemozliwiajacego
jej dostateczne uzdatnienie. Zbiorniki zapasowe utrzymuja zapas wody przeznaczonej
na okreslony cel, np. w przypadku wystapienia okresowej zwigkszonej metnosci. Gdy
zbiornik w ciagu technologicznym znajduje si¢ przed ujgciem, musi by¢ zainstalowany
system monitoringu ujmowanej wody. System taki stuzy do wykrywania zaistniatego
zanieczyszczenia.

Zbiorniki zapasowe w zalezno$ci od ich umiejscowienia w systemie wodociggowym
moga by¢ zbiornikami wody surowej lub wody uzdatnionej. Zbiorniki zapasowo-
wyrownawcze, oprocz funkcji gromadzenia wody, mogg réwniez by¢ wykorzystywane
do wyréwnywania jakosci wody.

Coraz czgs$ciej zastosowanie w technologii oczyszczania wody znajduja procesy zin-
tegrowane (hybrydowe), w ktorych potaczenie typowych technologii oczyszczania wody
z metodami niekonwencjonalnymi umozliwia osiagnigcie lepszego stopnia usunigcia



MODELOWANIE ZMIAN METNOSCI WODY W PROCESIE TECHNOLOGICZNYM UZDATNIANIA WODY ... 361

zanieczyszczen, czego przyktadem moze by¢ uklady taczace koagulacje i filtracje
membranowg [6]. Pomimo znaczacego rozwoju w ostatnich latach proceséw hybrydo-
wych i metod okreslania ich parametrow procesowych (dawka koagulantu, zuzycie
energii, metody plukania), pozostato jeszcze do rozwiazania wiele problemow zwiaza-
nych z przewidywaniem jakosci wody oczyszczonej, m.in. zaleznie od sposobu prze-
prowadzenia eksperymentu oraz zastosowanej metody modelownia [7]. Do tego celu
moga by¢ wykorzystane sztuczne sieci neuronowe (SSN), gdyz modelowanie matema-
tyczne za ich pomoca pozwala na ograniczenie czasochtonnych i drogich badan labora-
toryjnych, majacych na celu doswiadczalne okreslenie parametrow ilosciowych i jako-
sciowych proceséw technologicznych. Przesylanie informacji w sztucznych sieciach
neuronowych imituje zachowanie si¢ ludzkiego systemu nerwowego [8]. Neurony,
z ktorych sktada si¢ sie¢, sa jednostkami przetwarzania danych. Sztuczna sie¢ neurono-
wa oblicza wartosci wyjsciowe na podstawie informacji podanych na wejsciu do sieci.
Znanych jest wiele typow SSN, ale obecnie najbardziej popularnym rodzajem sieci
neuronowej jest perceptron wiclowarstwowy z jedng warstwa wejsciowa, jedng (lub
wigcej) warstwg ukrytg i pojedyncza warstwg wyjsciowa. Atrakcyjnos$é stosowania SSN
zwigzana jest glownie z mozliwoscia aproksymacji dowolnych nieliniowosci. Do stwo-
rzenia modelu sieci nie jest konieczna znajomos¢ postaci funkceji opisujacej modelowana
zmienng. Ponadto sztuczne sieci neuronowe dosy¢ tatwo adaptuja si¢ do zmiennych
warunkoéw $rodowiskowych [9]. Poniewaz modelowanie za pomocg sztucznych sieci
neuronowych jest uznawane za podejscie typu ,.czarna skrzynka”, dlatego nie jest
mozliwe okreslenie a priori optymalnej architektury sieci. Do odpowiedniej struktury
sieci — w celu rozwigzania konkretnego zagadnienia inzynierskiego — dochodzi si¢
metodg prob i bledéw. Znanych jest wiele przyktadow zastosowania symulacji matema-
tycznych wykorzystujacych SSN do prognozowania wartosci zmiennych parametrow.
Oczyszczanie wody w procesach membranowych jest dziedzing, w ktorej modelowanie
za pomocg SSN jest bardzo popularne. Wykorzystujac modele SSN, oparte na iloscio-
wych rownaniach opisujacych relacje pomigdzy zmiennymi procesowymi, mozna
przewidywac stopien usunigcia naturalnych zwiazkéw organicznych na poliamidowych
membranach nanofiltracyjnych i w procesie odwrdoconej osmozy [10]. Stopien usunigcia
substancji humusowych i zjawisko blokowania membran ultrafiltracyjnych byty progno-
zowane przy uzyciu najpopularniejszego algorytmu uczenia sieci — metody wstecznej
propagacji btgdow [11]. Bardzo ciekawe podejscie do prognozowania poboru wody
przedstawiono w monografii [12] w ktdrej porownano stochastyczne metody prognozo-
wania poboru wody z miejskich sieci wodociagowych z wynikami modeli sztucznych
sieci neuronowych. Ze wzgledu na duza zmienno$¢ szeregéw czasowych poboru wody,
SSN okazaly si¢ obiecujacym narzgdziem do prognozowania krétkoterminowego.
Modelowanie odzysku energii z przetwornika ciepta wykorzystywanego w zakladzie
oczyszczania wody zostato zaproponowane w pracy [13], w ktorej porownano model
termodynamiczny z modelem sztucznej sieci neuronowej. Oba modele wykazaty wystar-
czajaca zbiezno$¢ wynikow pomiarow i symulacji.

Rozwigzanie problemu oméwionego w tym opracowaniu, z punktu widzenia konieczno-
$ci dbania o zasoby energetyczne, jest bardzo istotne i dajace wiele nadziei na przy-
sztos¢.

W szeroko pojetej dziedzinie inzynierii srodowiska sztuczne sieci neuronowe sg do-
sy¢ czesto wykorzystywane jako nowoczesne narzedzie matematyczne, mogace zastapic¢
zmudne obliczenia i kosztowne pomiary laboratoryjne. Z uwagi na brak jednoznacznych
informacji na temat przewidywania zmian metnosci wody —oczyszczonej
w procesie technologicznym uzdatniania wody, w niniejszej pracy podjg¢to problem
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modelowania zmian mg¢tnosci wody oczyszczonej w zintegrowanym uktadzie technolo-
gicznym: cedzenie, ozonowanie wstepne, filtracja na filtrach antracytowo-piaskowych,
ozonowanie wtorne, sorpcja na weglu aktywnym.

2. Opis obiektu badawczego, metodyka badan

2.1. Opis obiektu badawczego

W Jeleniej Gorze, w latach dziewigcdziesiatych ubiegtego wieku w celu zaopatrzenia
w wode¢ miasta wykonano zbiornik zaporowy ,,Sosnowka”. Zasoby wodne zbiornika sa
zrédlem wody surowej dla zaktadu uzdatniania wody (ZUW). Zbiornik ,,Sosnéwka”
retencjonuje wody zlewni potoku Czerwonka i Sosniak i jego niewielkiego doptywu
Sosnéwka o tacznej powierzchni zlewni 15,3 km® [14]. Proces uzdatniania wody na
urzadzeniach ZUW prowadzony jest od pazdziernika 2007. Od tego czasu prowadzone
sg pomiary w systemie ciggtym na uktadzie technologicznym umozliwiajagcym stosowa-
nie proceséw: cedzenie, ozonowanie wstgpne, koagulacja, korekta odczynu, flokulacja,
filtracja pospieszna przez zloze antracytowo-piaskowe, ozonowanie wtorne, sorpcja na
weglu aktywnym, koncowa korekta odczynu i twardosci oraz dezynfekcja uzdatnionej
wody[15] .

Woda ze zbiornika ,,Sosnowka” ujmowana jest z dwoch poziomoéw i doprowadzona
jest grawitacyjnie przewodami 2 @ 600 mm do komory rozdzielczej. Z komory kierowa-
na jest bezposrednio na dwa sita obrotowe, kazde o przeswicie Immx1mm. Sita bgbno-
we @ 800 mm plukane sg cyklicznie woda, a tzw. zsitki kierowane s3 do osadnika
poptuczyn. Po sitach woda przeplywa do dwoch komor ozonowania wstgpnego. Ozon
wytworzony z osuszonego powietrza wprowadzony jest do wody za pomocg dyfuzorow
porowatych. Pojemnos$¢é komoér zapewnia nominalny czas kontaktu w komorze ozono-
wania, t > S5min. Ozon wytwarzajg trzy zespoly generator6w o wydajnosci
3 x 1500 g Oyh™. Z komor ozonowania wstepnego woda kierowana jest rurociagiem
grawitacyjnym @ 800 mm poprzez mieszacz statyczny do dwoch komor reakeji. Przed
mieszaczem statycznym doprowadzony jest koagulant w postaci 14% roztworu
Al (SO4);. Do samej komory reakcji dozowana jest woda wapienna przewodami
© 80 mm z przepustnicami regulujacymi dawke wapna w zaleznosci od odczynu wody.
Do komor w strefie odptywowej dozowany jest flokulant. Nastgpnie woda kierowana
jest grawitacyjnie na filtry pospieszne. Proces filtracji odbywa si¢ na ztozach dwuwar-
stwowych, antracytowo-piaskowych, przy nastepujacych parametrach:

e maksymalna predkos¢ filtracji; 6,14 m- h',

e intensywnos¢ ptukania powietrzem; 65 m*m>h’',

e intensywnos¢ ptukania woda; 36 m*m?>h™.

Po procesie filtracji woda przeptywa do dwodch komor ozonowania wtornego.
Po ozonowaniu wtornym kierowana jest na filtry wegla aktywnego. Proces filtracji na
weglu aktywnym przybiega przy nastgpujacych parametrach:

e maksymalna predkos¢ filtracji; 7,67 mh™,

e intensywnos¢ ptukania woda; 20 m*m™-h™',
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Po filtrach weglowych woda kierowana jest do dwoch zbiornikéw filtratu o pojem-
nosci 2 x 210 m’. Przed zbiornikami na rurociagach zamontowano mieszacze statyczne.
Do nich doprowadzone s3 reagenty w celu korekty koncowej jakosci (weglan sodu
i chlorek magnezu). Woda ze zbiornikow filtratu tloczona jest do zbiornika wyrow-
nawczego. Na rurociagach tlocznych zamontowano urzadzenia do dozowania podchlo-
rynu sodu w celu dezynfekcji uzdatnionej wody. Eksploatowany ciag technologiczny
pozwala na wielowariantowa kombinacj¢ ukladéw technologicznych w zaleznos$ci od
jakos$ci uyjmowanej wody w poszczegolnych okresach roku hydrologicznego.

Uwzgledniajac zmiany jakosci wody surowej retencjonowanej w zbiorniku wydzie-
lono eksploatacyjne uktady technologiczne, ktore zestawiono w tabeli 1.

Tab. 1. Procesy jednostkowe wydzielonych uktadéw technologicznych
Tab. 1 Unit processes of appointed technology systems
Uktady technologiczne
Procesy jednostkowe - Unit processes Technology systems
W1 [WIA | WIB W2 W3

Cedzenie przez sito + + + + +
Sieving through a sieve of Imm x1mm
Ozonowanie wstgpne — Preozonation + + + + +
Koagulacja siarczanem glinu + + +
Coagulation with aluminium sulphate
Flokulacja - Flocculation + + +
Korekta odczynu wodg wapienng + + +
Correction of pH with lime water
Filtracja przez ztoze antracytowo-piaskowe + + + + +
Filtration through a sand and anthracite deposit
Ozonowanie wtdrne - Secondary ozonation + + + +
Filtracja przez ztoze wegla aktywnego + + + + +
Filtration through active carbon
Koncowa korekta jakosci wody + + + + +
Final correction of water quality
Dezynfekcja - Disinfection + + + + +

Uktad technologiczny W1, to pelny uktad z wykorzystaniem proceséw jednostkowych:
cedzenie, ozonowanie wstepne, koagulacja z korekta odczynu, flokulacja, filtracja po-
$pieszna na filtrach antracytowo-piaskowych, ozonowanie wtdrne, sorpcja na weglu
aktywnym, koncowa korekta jakosci wody i dezynfekcja. W zaleznosci od jakosci ujmo-
wanej wody  ze zbiornika oraz jej temperatury, uktad ten mozna modyfikowaé. Stad
w uktadzie technologicznym WIA zrezygnowano z ozonowania wtornego. Natomiast
w przypadku wysokiego odczynu wody surowej proces uzdatniania mozna prowadzi¢ bez
korekty. Uktad ten oznaczono jako W1B. Uklad technologiczny W2 obejmuje takie procesy
jednostkowe jak: cedzenie, ozonowanie wstepne, filtracja pospieszna na filtrach antracy-
towo-piaskowych, ozonowanie wtorne, sorpcja na weglu aktywnym, koncowa korekta
jakosci 1 dezynfekcja. W przypadku niskiego odczynu mozliwe jest wprowadzenie uktadu
technologicznego W3 obejmujacy dodatkowo korekte odczynu wody.
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2.2. Metodyka badan

W ramach automatycznego monitoringu wody surowej i uzdatnionej na Zaktadzie
Uzdatniania Wody w Sosnowce (ZUW) prowadzony jest ciagly pomiar temperatury
wody, odczynu, metnosci, oraz przewodnosci. Ponadto okresie badawczym tj. od listo-
pada 2007 do pazdziernika 2008 wykonano analizy fizykochemiczne wody w cyklach
kilkudniowych. Zakres analizy obejmowal pomiar takich wskaznikow jak: temperatura
wody, metno$é, barwa, odczyn, twardos¢ ogodlna, zasadowosé, zelazo, mangan, chlorki,
azot amonowy i azotanowy, utlenialno$¢, tlen rozpuszczony, przewodno$¢ i fosforany.
Sktad jakosciowy wody surowej pobieranej do uzdatniania w okresie badawczym byt
wyrownany 1 charakterystyczny dla okreslonej pory roku. Ponizej w tabeli 2 zestawiono
wartosci minimalne, maksymalne oraz $rednie analizowanych wskaznikow zanieczysz-
czen wody.

Tab. 2. Charakterystyczne wartoSci wybranych wskaznikéw jakoSciowych badanej wody
surowej w okresie badawczym
Tab. 2. Characteristics of appointed water quality indicators in period of time

Wskazniki badanej wody Jednostka Zbiornik - Reservoir
Indicators of tested water Unit Suin Swa g o
Temperatura - Temperature °C 4 22 11,7 6,12
Mgtnos¢ - Turbidity NTU 1,0 12,0 5,2 2,47
Barwa - Colour mgPt-dm™ 5 14,9 8,21 2,791
Odczyn - pH pH 7,2 8,4 7,63 0,366
Twardo$¢ ogdlna mval-dm™ 0,62 1,03 0,85 0,072

General hardness

Azot azotanowy mg N-dm™ 0,01 0,11 0,05 0,004
Nitrate nitrogen

Azot azotanowy mg N-dm™ 2 5 2,44 1,300
Nitrate nitrogen

Chlorki - Chlorides mg Cl-dm” 4 6,8 4,95 1,321
Utlenialno$¢ - Oxidability mg 0,-dm” 1,0 5,22 3,458 1,532
Przewodnos¢ - Conductivity us-cm’ 98,28 122,50 110,88 6,692
Tlen rozpuszczony mg 0,-dm” 9,4 12,4 11,18 1,172
Dissolved oxygen

Zelazo - Fe mg Fe-dm™ 0,05 0,136 0,066 0,027
Mangan - Mn mg Mn-dm™ 0,012 0,036 0,021 0,007

Biorgc po uwage stosunkowo dobra jako$¢ wody surowe;j, testy technologiczne pro-
wadzono na ukltadzie technologicznym obejmujacym: cedzenie, ozonowanie wstepne,
filtracj¢ pospieszna na filtrach antracytowo-piaskowych, ozonowanie wtdrne, sorpcje
na weglu aktywnym oznaczonym jako W2A bez koncowej korekty jakosci. W drugiej
fazie badan uktad technologiczny poszerzono o koncowg korekte jakosci wody W2.
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Wyniki analiz wody surowej i uzdatnionej pozwolity okresli¢ stopien redukcji moni-
torowanych wskaznikow. Mozliwos¢ prowadzenia cigglego monitoringu pozwolita
na analiz¢ przebiegu zamian temperatury wody, odczynu, m¢tnosci w cyklach jedno-
dniowych.

3. Wyniki badan

3.1. Wyniki z monitoringu procesu uzdatniania wody na ZUW

W analizowanym okresie uzdatniano wod¢ na ciagu technologicznym W2 o prze-
ptywie 172+202 m’h™' przy tej samej predkosci filtracji na filtrach antracytowo-
piaskowych i wegla aktywnego w wysokosci 4,9+5,7 m*-h™ oraz dozowano do uktadu
technologicznego:

e W procesie ozonowania wstepnego: ozon - dawka 1+2 mgOs-dm™,
e W procesie ozonowania wtérnego: ozon - dawka do 1 mgOy-dm>,
e do korekty odczynu uzdatnionej wody: weglan sodu - dawka 1,0 mgNa,CO5-dm™,
e do stabilizacji uzdatnionej wody: chlorek magnezu: dawka 1,0 mgMgCl,-dm™,
w procesie dezynfekcji: podchloryn sodu: dawka 0,8+0,9 Cl,-dm™.

Sktad jakosciowy wody w okresie badawczym byt wyrownany i charakterystyczny dla
okreslonej pory roku. Temperatura wody wahata si¢ od 4 °C w okresie zimowym, do 22 °C
w okresie letnim. Przebieg opadow w analizowanym okresie wyznaczono w oparciu o dane
IMGW [16]. W tym czasie roczna suma opadéw na obszarze zlewni wynosita
1011,8 mm-a'. Miesieczny rozktad opadéw w tym okresie zobrazowano na rys. 1.
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Rys. 1. Rozktad opadéw miesiecznych w okresie badawczym (2007/2008)

Fig. 1. Range of precipitation per month in examination period (2007/2008)
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Mgtnos¢ wody pobieranej ze zbiornika retencyjnego ksztaltowata si¢ od 1 do 12 NTU
(rys. 2), barwa od 5 do 14,9 mgPt-dm™, odczyn w przedziale pH 7,2- 8,40, a przewod-
no$é od 98 do 122 ps-em™. Pozyskane wyniki monitorowanych wskaznikow pozwolity
na utworzenie zbioru dobowych danych dla calego okresu badawczego, tj. od listopada
2007 do pazdziernika 2008. Skutecznos$¢ zmniejszenia metnosci wody wyznaczono na
podstawie wynikow pomiarow metnosci wody surowej pobieranej ze zbiornika retencyj-
nego (M) 1 metnosci wody uzdatnionej (M,) wedlug zaleznosci: Ry= 1 — (My/My)
[7]. W okresie badawczym $redni wskaznik redukcji metnosci Rm wynosit 0,63, przy
odchyleniu standardowym o = 0,21. Z przedstawionych zmian wskaznika Rm
na rys. 3, wynika, Zze ukltad technologiczny funkcjonowal niestabilnie. Szczeg6lnie
obserwowano to w okresach roztopowych i wysokich opadéw dobowych deszczu.
Charakter gorski zlewni zbiornika retencyjnego sprawia, ze w okresie roztopowych
doptywajaca woda w ilosci nawet 1,5m's’'posiada podwyzszona metno$é nawet
do 27 NTU. Powyzsze uwarunkowania byty powodem spadku wskaznika Rm do 0,2.
W tych okresach metnos¢ wody uzdatnionej byta wigksza niz INTU, okresowo docho-
dzita do 4NTU. Nadto nalezy wskaza¢, ze w okresie badawczym nastapily zaktocenie w
procesie uzdatniana wody. Odnotowano to w okresie wiosennym. Wtedy mg¢tnos¢ wody
uzdatnionej byla nawet wyzsza niz doplywajaca do uktadu technologicznego (me¢tnosc¢
wody surowej z 3,0 NTU wzrastata do 4,09 NTU po uzdatnieniu).

l"""1IL......

w0

Przebieg zmian pomierzonej metnosci wody surowej i wody uzdatnionej na ukia-

Rys. 2
dzie technologicznym W2 w okresie badawczym

The course of changes in the measured turbidity of raw water and treated water W2

Fig. 2.
in the technological system during the test
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Rys. 3 Przebieg zmian wskazZnika redukcji metnosci Rm na tle przebiegu opaddéw dobo-
wych na obszarze zlewni w okresie badawczym

Fig. 3. The course of changes in turbidity reduction index Rm against the background
of daily rain in the catchment area during the test

3.2. Prognozowanie metnosci wody na wybranym uktadzie
technologicznym

Wyniki me¢tnosci wody surowej i uzdatnionej na uktadzie technologicznym W2, po-
zwolilty na utworzenie zbioru dobowych danych dla catego okresu badawczego, tj.
od listopada 2007 do pazdziernika 2008. Optymalny model do prognozowania powinien
w kazdej chwili, na podstawie informacji pochodzacych z monitoringu warunkow
hydrologicznych zlewni, obserwacji meteorologicznych, analiz fizykochemicznych
ujmowanej wody, da¢ mozliwos¢ okreslenia przewidywanych efektow uzdatniania
wody. Prognozowana mg¢tnos¢ wody uzdatnionej powinna by¢ funkcja zjawisk meteoro-
logicznych zachodzacych w zlewni w okresie poprzedzajacym analiz¢ oraz wynikaé
z przebiegu zmian monitorowanych wskaznikow w zbiorniku, a w szczegoélnosci
uwzgledniad:

e wysoko$¢ opadow w zlewni i czasu ich trwania w okresie poprzedzajacym pro-
gnoze,
wielkos$¢ doptywu do zbiornika w okresie poprzedzajacym prognoze,
ilo$¢ wody retencjonowanej w zbiorniku,
przebieg temperatury wody w okresie poprzedzajacym prognozg,
przebieg charakterystycznych wskaznikow jakosci wody w zbiorniku (barwa wo-
dy, metnos¢, odczyn), pochodzacych z pomiaru automatycznego zainstalowanego
na ujeciu wody ze zbiornika,

e charakterystyke uktadu technologicznego uzdatniana wody (zespot procesow jed-
nostkowych).
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Do modelowania zmian wskaznika metnosci wody uzdatnionej na uktadzie technolo-
gicznym W2, postuzono si¢ programem ,,Flexible Bayesian Models on Neural Networks,
Gaussian Processes and Mixtures and that demonstrates Markov Chain Monte Carlo
Methods” pracujacym w $rodowisku UNIX/Linux, wersja 1999-03-13 [17]. Modele
sieci neuronowych zostaly opisane w pracy "Bayesian Learning for Neural Networks",
publikowanej przez Springer-Verlag (ISBN 0-387-94724-8) [18]. Szczegdélowo modele
sieci neuronowych opisano w aneksie do tego wydania. Program ma na celu wspieranie
badan naukowych i edukacji w zakresie wykorzystania do prognozowania modeli
bayesowskich (Flexible Bayesian Models) opartych na sieciach neuronowych. Program
jest narzedziem do obstugi bayesowskich modeli prognozowania przy pomocy sieci
neuronowych. Zawiera takze aplikacje wspierajace tancuchy Markova metody Monte
Carlo (Markov Chain Monte Carlo methods MCMC) do pobierania probek z szeregow
zmiennych, przez proste formuly, w tym bayesowskie dla uprzednio ustalonego prawdo-
podobienstwa. Oprogramowanie sieci neuronowych obstuguje modele bayesowskie
do uczenia i prognozowania zadanych probleméw za pomocg modeli opartych na sieci
z dowolng liczbg warstw ukrytych, z uprzednim, szerokim wyborem rozktadu dla para-
metrow 1 hiperparametréw sieci. Natomiast oprogramowanie modelow Gaussa wspiera
proces klasyfikowania i prognozowania, ktore sa podobne do modeli sieci neuronowych
z nieskonczong liczba jednostek ukrytych. Korzysci ptynace z uczenia bayesowskiego
dla obu typéw modelu to automatyczne ustalanie i regulowanie hiperparametréw bez
koniecznosci walidacji, unikanie nadmiernego dopasowania przy uzyciu duzych sieci
i niepewnosci uzyskanych wynikow prognoz.

Analiz¢ neuronowg przeprowadzono na modelu MLP sieci neuronowej. Struktura
modelu MLP oparta jest na analizie numerycznej, w ktérym zmiennymi objasnianymi
(tzw. target variable) stanowily zmienne ciagle: mgtno$¢ wody uzdatnionej oraz pi¢é
zmiennych objasniajacych: me¢tnosé wody surowej, doptyw do zbiornika, stan retencji
zbiornika, opad dobowy i temperatur¢ wody w zbiorniku — tzw. input variables. Uczenie
sieci oparto na zgromadzonych danych historycznych dla 366 kompletnie opisanych
przypadkow od 1 listopada 2007 r. do 31 pazdziernika 2008 r. Weryfikacj¢ kazdej
struktury modelu numerycznego przeprowadzono na tej samej grupie badawczej. Para-
metry architektury sieci okreslono dla poziomdéw zapewniajacych najmniejszg wartos¢
uzyskiwanych w predykcji btedow poprzez kontrole miedzy innymi tzw. wskaznika
odrzutu (rejection rate), uzyskanego na poziomie bliskim 0,5 i wybranych hiper-
parametroOw (hyperparameters), optymalizujacych proces uczenia sieci. Symulacje
numeryczng przeprowadzono dla 100 krokéw iteracji po odrzuceniu pierwszych 20 %
krokow tzw. rozruchowych (tzw. burn-in).

Do oceny przyjetych parametréw modelu sieci neuronowej wybrano pierwiastek bte-
du $redniokwadratowego RMSE (Root-Mean-Square-Error) opisany zalezno$cia:

1 ’
RMSE = |—>"(S, = S,) (1)
N5
gdzie:
N-liczba danych,
Sp— wartos$ci prognozowane mgtnosci po uzdatnieniu wody,
Sr— warto$ci pomierzone (obserwowane) metnosci wody uzdatnione;.
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Drugim kryterium oceny byto okreslenie wspotczynnika korelacji R pomigdzy met-
noscig prognozowang a obserwowang. Warto$¢ wspodtczynnika korelacji liniowej na
podstawie n — elementowej probki obliczono wedhug zaleznosci:

Z(SH —S2)(S, —Sk)

\/Z(SPi _§P)ZZ(SR5 _§R)2

R=

2

gdzie:

S’ & - obserwowana srednia wartosé metnosci wody uzdatnionej,

Sp- prognozowana srednia warto$¢ metnosci wody uzdatnione;.

Wspotczynnik korelacji R wyraza liniowa zalezno$§¢ migdzy dwiema zmiennymi.
Wspotczynnik korelacji im jest blizszy 1, tym zalezno$¢ liniowa jest silniejsza.

Zbiory wynikdéw badan jakosci wody w zbiorniku przyjete do analizy i uczenia
na wielowarstwowych sieciach MLP, podzielono na tygodniowe szeregi czasowe zawie-
rajace odpowiednie zbiory pomierzonych dobowych wartosci mgtnosci wody surowe;j
oraz uzdatnionej w okresie badawczym. Do modelowania mgtnosci wody uzdatnione;j
sporzadzono model sieci MLP o okreslonej architekturze. Analiz¢ prognostyczna megtno-
$ci (zmienna objasniana) oparto na okreslonych zatozeniach architektury sztucznej sieci
neuronowej, umozliwiajacej optymalne modelowanie. Obejmowaty one nastgpujace
dane: czas (oznaczenie tygodnia pomiarowego) oraz przypisane dla kazdego dnia wyso-
kosci opadu dobowego na obszarze zlewni, ilosci retencjonowanej wody w zbiorniku
i temperatury wody w zbiorniku (tzw. zmienne objasniajace). Wymienione powyzej
zmienne postuzyty do budowy neuronowego nieliniowego modelu regresyjnego. Na
model natozono restrykcje, polegajace na ograniczeniu warunkow przewidywanych
wariantow testowych zmiennych objasniajacych i okreslajac wartosci maksymalne
i minimalne zmiennych wyj$ciowych (prognozowanych) nie przekraczajacych wartosci
zmierzonych (zatozono, ze zakresy warunkow prognozowanych i odpowiedzi na nie, nie
przekraczaly wartosci pomierzonych). Warstweg wejsciowa stanowily neurony, w sktad
ktorych wchodzity serie uczace i testowane. Dostarczano do nich informacje ze wszyst-
kich zmiennych objasniajacych, wchodzacych do analizy odpowiednio dla kazdego
modelu. Warstwe wyjsciowa stanowily dane modelowane prognozowanej metnosci
wody uzdatnionej. Warstwe ukryta stanowitlo 100 warstw neurondéw o identycznej
liczbie komorek, co w warstwie wejsciowej 1 wyjsciowej. Liczbe warstw ukrytych
okreslono arbitralnie w trakcie optymalizacji procesu uczenia. Stwierdzono gorsze
mozliwosci predykcyjne dla innych liczb warstw ukrytych po weryfikacji danych pomie-
rzonych z ich warto$ciami oczekiwaniami. Pozostate parametry strukturalne sieci ustala-
no w trakcie uczenia sieci, zgodnie z obowigzujacymi procedurami obstugi programu
wykorzystywanego w analizie bayesowskiej sztucznych sieci neuronowych. Ciag itera-
cyjny ustalono na 100 krokow, gwarantujacy stabilnos$¢ ,,energetyczng” (rozklad row-
nowagowy tancuchéw Markova metody Monte Carlo -MCMC) modelu.

Oznaczajac wygenerowany model MLP do prognozowania mg¢tnosci wody uzdat-
nionej wedtug specyfikacji: net-spec sun 5 100 20 /- 5:50 5:50 - 5:50 - 100 model-spec
sun class data-spec sun 5 1 20 / metn2.txt@]1:366. metn2.txt@1:948846, architekture
przyjetej sztucznych sieci neuronowych mozna opisaé nastgpujaco: jedna warstwa
wejsciowa z 5 zmiennymi objasniajacymi, 100 warstw ukrytych, jedna warstwa wyj-
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Sciowa z 20 jednostkami w zakresie rozstgpu ustalonych wartosci w oparciu o dane
pomierzone, liczba cykli uczacych 366, liczba edytowanych predykcji 948846. Do
polaryzacji wartosci wyjsciowej ustalono odchylenie standardowe 100. Obszar (rozstgp)
danych warstwy wejsciowej 5:50, w warstwach ukrytych 5:50 oraz warstwie wyjsciowej
5:50.

Przyj¢to oznaczaé architekture sieci neuronowych dla analizowanych szeregéw cza-
sowych wedtug nastepujacej kolejnosci:

a) skrot nazwy sieci: MLP - sieci perceptronowe wielowarstwowe,

b) liczbg zmiennych wejsciowych, po dwukropku ilo§¢ zmiennych objasniajacych,

c¢) ilo$¢ warstw ukrytych,

d) ilos¢ warstw wyjsciowych, po myslniku ilo$¢ jednostek z zakresu rozstgpu pro-

gnozowanego wskaznika.

Biorgc powyzsze pod uwage architekture modelu MLP opisano nastepujaco: MLP
1:5 100 1-20.

Po przeprowadzeniu analizy zbioru na sztucznych sieciach neuronowych wedhg
specyfikacji i architektury okreslonej dla modelu MLP 1:5 100 1-20 oraz po stwierdze-
niu réwnowagi strumienia symulowanych wartosci i wysokiej zgodno$ci wartosci
oczekiwanych z obserwowanymi w kolejnym kroku, przystapiono do symulacji prawdo-
podobienstwa wystapienia okre§lonych wartosci metnosci dla okreslonej kombinacji
ustalonych w zakresie zmiennej obserwowanej. Rezultaty analizy efektywnosci modelu
MLP prognozowanej metnosci wody uzdatnionej zobrazowano na rys. 4, 51 6.
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Rys. 4 Wykres korelacji pomiedzy warto$ciami prognozowanymi i obserwowanymi metno-

$ci wody uzdatnionej na uktadzie technologicznych W2

Fig. 4. Chart of correlation between predicted and observed values for turbidity of the
technological system W2
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Rys. 6 Przebieg zmian pomierzonej metno$ci wody surowej i wody uzdatnionej oraz
prognozowanej metnosci wody uzdatnionej w okresie badawczym

Fig. 6. The course of changes in the measured turbidity of raw water and treated water
and treated water turbidity predicted the study period
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4. Dyskusja wynikéw badan

W wyniki rozwoju systemoéw informatycznych mozliwy jest pomiar, przetwarzanie
danych procesowych, ich rejestracja w formie elektronicznej, wizualizacja, prezentacja
i archiwizacja bazy danych. Jest to mozliwe dzigki instalowaniu oprogramowania typu
SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition). System ten stal si¢ powszechny
przy monitorowaniu i sterowaniu procesami w zaktadach uzdatniania wody. System
SCADA pozwala na automatyczne sterowanie pracg urzadzen technicznych, rejestro-
wanie i archiwizowanie informacji pochodzacych z urzadzen pomiarowych. Analizujac
na biezaco zmiany kontrolowanych wskaznikoéw, mozliwe staje si¢ podejmowanie
decyzji technologicznych z odpowiednim wyprzedzeniem czasowym. Decyzje te maja
wymiar ekonomiczny. Systemy SCADA powinny posiada¢ funkcje prognozujace
wplywajace na wybdr optymalnego sposobu eksploatacji uktadu uzdatniania wody.

Z przeprowadzonych badan i analiz wynika, ze zaproponowany model prognozowa-
nia jednego wskaznika uzdatnianej wody, oparty na sztucznych sieciach neuronowych
moze by¢ pomocny sterowania procesem technologicznym na ZUW. Prognoza okresla-
jaca warto$¢ metnosci wody pozwala wyprzedzajaco podja¢ dziatania techniczno —
organizacyjne wdrozenia sposobu eksploatacji urzadzen technologicznych ZUW (np.
wprowadzenie dodatkowego procesu jednostkowego — koagulacji, zmiany stosowanych
w procesie technologicznych reagentow chemicznych — uklad technologiczny W1).
Z analizy uzyskanych wynikéw w okresie badawczym wynika, ze m¢tnos¢ wody uzdat-
nionej przez okres 261 dni przekracza wartos¢ 1 NTU (rys.7). Testowany uktad techno-
logiczny W2 zapewnia uzyskanie metnos¢ wody ponizej INTU tylko przez 105 dni.
Stad wynika, ze wymagane jest wprowadzenie dodatkowo uktadu technologicznego W1.
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Rys. 7 Krzywa sumy czasu trwania dobowych warto$ci metnosci wody uzdatnionej w
okresie badawczym

Fig. 7. Curve of total time of daily treated water turbidity in the study period
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W pracy dokonano oceny mozliwosci zastosowania do prognozowania jednego ze
wskaznika uzdatnionej wody modelu opartego na sztucznych wielowarstwowych sie-
ciach neuronowych typu MLP (Multi Layer Perceptron). Do prognozowania postuzono
si¢ programem Flexible Bayesian Models on Neural Networks, Gaussian Processes and
Mixtures pracujagcym w $rodowisku UNIX/Linux. Do analizy numerycznej wykorzysta-
no model regresyjny wielowarstwowej sieci neuronowej MLP, w ktorym ciagta zmienna
objasniang jest metno$¢ wody uzdatnionej oraz cztery zmienne objasniajace: metnosé
wody surowej, stan wody w zbiorniku (wielkos$¢ retencji), opad dobowy na obszarze
zlewni, doptyw wody do zbiornika i temperatura wody w zbiorniku. Weryfikacje modelu
numerycznego przeprowadzono na tych samych zbiorach wynikow pomiaréw z okresu
badawczego. Parametry architektury sieci okre$lono dla poziomow zapewniajacych
najmniejszg warto$¢ uzyskiwanych w predykcji bledéw. Przyjeto dwa kryteria wyboru
ostatecznych parametrow sieci neuronowej. Pierwszym byl pierwiastek btedu srednio-
kwadratowego RMSE. Drugim kryterium bylo okreslenie wspdtczynnikdéw korelacji R
pomigdzy wskaznikami prognozowanymi a obserwowanymi. Obliczona warto§¢ RMSE
wynosi 0,49NTU. Wspotczynnik korelacji R wynosi 0,84. Wskazuje to na dosc silng
zbieznos$¢ wynikoéw. Dodatkowo do poréwnania analizowanych modeli mozna wykorzy-
sta¢ metod¢ porownania procentowego bledu przecigtnego MPE (Mean Percentage
Error). Natomiast do selekcji wieloparametrowych modeli nalezy zastosowac kryteria
informacyjne: AIC (Akaike Information Criterium), BIC (Bayes Information Criterium).

Przeprowadzona analiza efektywnosci sieci neuronowej w prognozowaniu wskazni-
kéw zanieczyszczen wody w zbiorniku wykazata relatywnie dobra jakos¢ predykcji
w kazdym analizowanym modelu MLP. Z przeprowadzonej analizy wynika, ze w przy
prognozowaniu metnosci wody uwzglednienie wskaznikow charakteryzujacych doplyw
jako zmienne objasniajace, podwyzsza doktadnos¢ prognozowanych wskaznikow.
Wybrany model sztucznych sieci neuronowych powinien uzupehiaé algorytmy syste-
méw informatycznych projektowanych i modernizowanych systemow zarzadzajacych
i sterujacych procesami ujmowania i uzdatniania wody wykorzystywanych dla celow
komunalnych, przemystowych lub rolniczych.

Sporzadzenie modelu do prognozowania wskaznikoéw jakosciowych wymaga prze-
prowadzenia szeregu badan i analiz indywidualnie dla kazdego obiektu gospodarki
wodnej. Wynikiem tych badan powinno by¢ wyznaczenie kryterialnych wskaznikow
jako$ciowych okreslajacych charakter badanej wody i determinujace oczekiwane wia-
snosci w aspekcie jej aktualnego lub planowanego uzytkowania. Prognozowanie wybra-
nych wskaznikow jakosci wody na sieciach neuronowych przebiega¢ powinno etapami.
Schemat postgpowania zobrazowano na rys.8.
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Rys.

8 Schemat postepowania przy prognozowaniu wskaznikow jakosci wody na SSN

Fig. 8 Diagram of steps while forecasting water quality indicators within ANN
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