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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania
zawartosci azotu ogélnego w odptywie z oczyszczalni sSciekow

W Dyrektywie Rady 91/271/EWG z 21 maja 1991 r.,
dotyczacej oczyszczania $ciekow komunalnych, zostaly
okreslone wymagania dotyczace zwigzkdéw biogennych
w oczyszczalniach na obszarach wrazliwych podlegajacych
eutrofizacji [1]. Obszar Polski, ktory jest w 99,7% potozo-
ny w zlewisku Battyku, uznaje si¢ za nalezacy do obszarow
wrazliwych, co oznacza istotne ograniczenia w zawartosci
zwigzkoéw azotu i fosforu w $ciekach wprowadzanych do
odbiornikéw. Dopuszczalng zawarto§¢ zwiazkow biogen-
nych lub minimalng skuteczno$¢ ich usuwania ze $ciekow
bytowych lub komunalnych wprowadzanych do wod lub
do ziemi okresla rozporzadzenie Ministra Srodowiska z 18
listopada 2014 r., przy czym wymagania te odnosza si¢ do
$redniej rocznej warto$ci danego wskaznika z probek $red-
nich dobowych pobranych w analizowanym roku [2].

Azot ogélny jest sumg form azotu nieorganicznego
(azot amonowy — NH,*, azotany — NOs", azotyny — NO,")
oraz azotu organicznego. Scieki pochodzace ze zrodet ko-
munalnych zawierajg azot ogolny gldwnie w postaci jondw
amonowych [3-5]. W procesach biologicznych przebie-
gajacych w komorach nitryfikacji zachodza reakcje utle-
niania jonéw NH4" do NO,™ (nitrytacja) oraz kolejno do
NO;~ (nitratacja) [6]. Produktami prawidlowo przebiega-
jacej nitryfikacji sa zatem nieznaczne ilosci azotynow oraz
azotany. Te ostatnie moga by¢ redukowane do jonow NH,*
na drodze asymilacji, a nastepnie wbudowywane w bioma-
s¢ komorek bakterii. Innym sposobem usuwania azotanow
jest proces biologicznej denitryfikacji (redukcji dysymila-
cyjnej), ktérego koncowymi produktami sg gazowe formy
azotu — tlenki azotu i azot czasteczkowy [6].

Jednym z gtéwnych parametrow wptywajacych na prze-
bieg i skuteczno$¢ procesoéw nitryfikacji i denitryfikacji jest
temperatura, co wykazano na przyktad w pracach [7,8].
Stwierdzono takze wysokie wartosci ujemnej korelacji
(52+65%) migdzy temperaturg $ciekdw i réoznymi posta-
ciami azotu [5,9]. Aby zwigkszy¢ niezawodnos¢ eksploata-
cji oczyszczalni Sciekow coraz czegsciej stosuje si¢ system
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pomiaréw ciaglych, obejmujacych — obok ilosci — takze
jakos¢ oczyszczanych Sciekow. Z tego wzgledu wazna wy-
daje si¢ kontrola nie tylko ilosci azotu ogdlnego w $ciekach
odplywajacych z oczyszczalni, lecz réwniez jego postaci
nieorganicznych.

Warto$ci parametréw istotnych w procesie oczysz-
czania $ciekow, takich jak ilos¢ $ciekow doplywajacych
do oczyszczalni [10-13], jako$¢ Sciekow oczyszczonych
odprowadzanych do odbiornika [14—18] czy wlasciwosci
sedymentacyjne osadu czynnego [19-23], moga by¢ pro-
gnozowane z uzyciem sztucznych sieci neuronowych (arti-
ficial neural network — SSN). Liczba zastosowan sieci neu-
ronowych w inzynierii §rodowiska jest coraz wicksza [24],
chociaz wciaz pozostaje na mniejszym poziomie niz liczba
ich zastosowan w medycynie czy ekonomii. Gtéwnym po-
wodem popularno$ci sztucznych sieci neuronowych jest
fatwo$¢ tworzenia modeli za pomoca rdéznego oprogra-
mowania [25]. Zasada konstruowania modeli z uzyciem
sztucznych sieci neuronowych opiera si¢ na procesie ich
uczenia na podstawie danych dostarczonych w formie
przyktadow — wzorcodw uczacych. Tworza one zbior zwany
uczacym, ktory stanowi glowne zrédlo wiedzy wykorzy-
stywanej przez sztuczne sieci neuronowe. Mozna przyjac,
ze im wigcej danych zostanie wykorzystanych w procesie
ich uczenia, tym model prognozy bedzie doktadniejszy,
przy czym nalezy zachowa¢ wtasciwe proporcje pomigdzy
liczba zmiennych na wejsciu (zmienne niezalezne) i wyj-
$ciu (zmienne zalezne) oraz umiar w dazeniu do uzyskania
maksymalnie duzej doktadnosci modelu, tak aby nie do-
prowadzi¢ do ,,przeuczenia” sieci [26].

Klasyczny model perceptronu, na ktorym oparty jest
najbardziej popularny typ sztucznej sieci neuronowej,
sktada si¢ z warstwy wejSciowe] (zawierajacej pewna
liczbe neuronow o progowej funkcji aktywacji) oraz jed-
nego neuronu w warstwie wyjsciowej [27,28]. Perceptron
wielowarstwowy (multi-layer perceptron — MLP) jest po-
wszechnie stosowang strukturg nieliniowej sieci neurono-
wej. Oprocz warstwy wejsciowej 1 warstwy wyjsciowej ma
on co najmniej jedng warstwe ukrytg. Sygnaty wejsciowe
sa najpierw przemnazane przez warto$ci wag, a nastgp-
nie kolejno przekazywane do neuronéw warstwy ukrytej.
W poszczegdlnych neuronach tej warstwy odbywa si¢ ich
sumowanie, a uzyskane sumy sa poddawane transforma-
cji za pomoca liniowej lub nieliniowej funkcji aktywacji
i przekazywane do neurondéw wyjsciowych. Optymalny
dobor wartosci wag przy poszczegdlnych neuronach od-
bywa si¢ na drodze uczenia i poddawany jest procesowi
testowania oraz walidacji [29].
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W pracy podjeto probe oceny mozliwosci zastosowa-
nia sztucznych sieci neuronowych do prognozowania ilo$ci
azotu ogdlnego w $ciekach w funkcji jego wybranych po-
staci zawartych w odptywie z oczyszczalni $ciekow.

Obiekt badan

Obiektem badan byta mechaniczno-biologiczna oczysz-
czalnia $ciekow komunalnych, zlokalizowana w woje-
wodztwie podkarpackim, obstugujaca aglomeracje o row-
nowaznej liczbie mieszkancow powyzej 100000. Jej pro-
jektowana przepustowo$é wynosita ponad 35tys.m>/d.
Technologia oczyszczania $ciekOw oparta jest na metodzie
osadu czynnego z chemicznym stracaniem fosforu za po-
moca koagulantu PIX-113. Reaktory biologiczne oczysz-
czalni sktadaja si¢ z wydzielonych komor predenitryfika-
cji, defosfatacji, denitryfikacji i nitryfikacji, w ktorych sa
usuwane zanieczyszczenia organiczne oraz zwigzki azotu
i fosforu. Odbiornikiem $ciekow oczyszczonych sg wody
powierzchniowe. Monitoring zwigzkoéw azotu prowadzony
w analizowane] oczyszczalni $cickow obejmuje nastgpuja-
ce jego postacie: azot ogolny (N), azot amonowy (NH,Y),
azotyny (NO;"), azotany (NOj3") oraz azot Kjeldahla (N;)
(suma azotu amonowego i organicznego).

Metody

W celu przeanalizowania mozliwos$ci prognozowania
zawartosci azotu ogolnego w Sciekach w funkcji jego roz-
nych postaci, w pierwszej kolejnosci dokonano wstepnej
klasyfikacji wynikow analiz $Sciekow. Dane obejmujace
134 pomiary zawarto$ci azotu w dobowych probkach $cie-
kéw odptywajacych z oczyszczalni w latach 2010-2016,
podzielone na sezon letni (od kwietnia do wrze$nia) i zimo-
wy (od pazdziernika do marca), poddano grupowaniu sta-
tystycznemu. W obliczeniach zastosowano analize¢ skupien
metoda minimalnej wariancji Warda, a miarg podobienstwa
byta odlegtos¢ euklidesowa. Wyodrebnione w ten sposob
grupy wynikoéw stanowily zmienne wejsciowe wykorzysta-
ne w kilku wariantach modelu prognozy utworzonego za
pomocg sztucznych sieci neuronowych.

Do obliczen wykorzystano funkcj¢ Automatycznego
Projektanta programu Statistica 12. W ramach prowadzo-
nych analiz wygenerowano 50 sztucznych sieci neurono-
wych uwzgledniajagcych rézne kombinacje danych wej-
sciowych 1 okre$lano parametry dopasowania wynikow
obliczen do danych rzeczywistych. W modelowaniu za-
stosowano metode perceptronu wielowarstwowego (MLP)
zbudowanego z trzech warstw — wejsciowej, ukrytej 1 wyj-
sciowej. W analizach zatozono, ze liczba neurondéw w war-
stwie ukrytej bedzie si¢ zmieniala w zakresie k+2k+1,
gdzie k stanowilo liczbg wejs¢ [21,30]. Dodatkowo rozpa-
trzono roéwniez mniejszg liczb¢ neurondow, majac na uwa-
dze mozliwe uproszczenie struktury modelu. W warstwie
neuronéw ukrytych i w warstwie wyjsciowej rozpatrzono
kilka funkcji aktywacji, a mianowicie funkcj¢ tangensa
hiperbolicznego, logistyczna, sinusoidalng, wyktadnicza
oraz liniowa [26]. Z uwagi na ograniczong liczb¢ danych
opisujgcych badany proces, w analizach przyjeto losowy
dobor danych do zbioru uczacego i zbioru testowego, przy
czym zbidr uczacy stanowit 80% danych, a zbior testowy
i jednoczes$nie walidacyjny 20% danych. Proces uczenia
sztucznych sieci neuronowych przeprowadzono z zastoso-
waniem metody ze wsteczng propagacja btedu Broydena-
-Flechera-Goldfarba-Shanno (BFGS) [27,30].

Wybdr sztucznych sieci neuronowych zostat dokonany
na podstawie interpretacji standardowych funkcji btedu.
W tym celu zastosowano sume¢ kwadratow roznic miedzy
wartosciami zadanymi i otrzymanymi na wyjs$ciach kazde-
go neuronu wyjsciowego (SOS) oraz wspotczynnik korela-
cji okreslajacy jako$¢ procesow uczenia i testowania [26].
Do ostatecznej oceny zdolnosci modeli do prognozowania
zawartosci azotu ogdlnego w $ciekach odprowadzanych
z oczyszczalni do rzeki zastosowano powszechnie wyko-
rzystywane miary, takie jak btad $redni (ME), $redni btad
procentowy (MPE), $redni blad bezwzgledny (MAE), sred-
ni bezwzgledny blad procentowy (MAPE), a takze pierwia-
stek bledu sredniokwadratowego (RMSE) oraz pierwiastek
procentowego btedu sredniokwadratowego (RMSPE), opi-
sane nastepujgcymi wzorami:

1 n
ME = ; Z(Yi,obs - Yi,progn) (1)
i=1
1 = Yi — Yiprogn
MPE = — » [ Ziproen ) g 2)
i=1 Yi,obs
1 n
MAE = ; Z Yi,obs - Yi,progn (3)
=1
1 < [Yiobs = Vi
MAPE:*ZMIOO (4)
n = Yi,obs
1 < 2
RMSE = ; Z(yi,obs - yi,progn) (5)
i=1
1 <o (Yiobs = Yiprogn |
RMSPE =, |— Y [==——2 ) 100 (6)
L — Yi,obs

w ktorych:
Yi,obs/i,progn — Wartos¢ obserwowana/prognozowana
n — liczebno$¢ analizowanego zbioru

Dyskusja wynikow
Analiza skupien

Analiza skupien pozwolita na wyodrebnienie dwoch
glownych skupisk zmiennych (rys. 1). Zarowno w sezo-
nie letnim, jak i zimowym do pierwszej grupy zaliczono
Nog> Nyorg 0raz NO3™. W drugiej grupie znalazly si¢ cztery
wskazniki — NH,", Nij, NO; ™ oraz Ny,.

Model neuronowy

W celu znalezienia najlepszej struktury sztucznej sie-
ci neuronowej testowano dziatanie sieci zbudowanych
z r6znej liczby neurondw wchodzacych w sktad warstwy
ukrytej. Symulacje zawarto$ci azotu ogolnego w odptywie
z oczyszczalni $ciekow wykonano w trzech wariantach.
W pierwszym wykorzystano wszystkie oznaczone formy
azotu (azot amonowy, azotany, azotyny, azot Kjeldahla, azot
organiczny oraz azot nieorganiczny). W kolejnych warian-
tach wykorzystano dane wejsciowe pochodzace z dwoch
grup wyodrebnionych w analizie sktadowych gléwnych.
Architekture wytypowanych sieci (MLP) oraz wyniki uzy-
skanych prognoz modelu neuronowego w trzech warian-
tach danych wejsciowych zestawiono w tabelach 11 2.
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Rys. 1. Analiza skupien poszczegdlnych postaci azotu
w $ciekach oczyszczonych z wykorzystaniem metody Warda
Fig. 1. Cluster analysis of particular nitrogen forms
in secondary effluent by Ward’s method

Wykonane obliczenia wykazaty, ze na 50 wygenero-
wanych struktur sieci neuronowych najlepsze wyniki pro-
gnozowania zawartosci azotu ogdlnego w $ciekach uzy-
skano w funkcji wszystkich analizowanych postaci azotu.
Wytypowana sie¢ miata 10 neuronow w warstwie ukry-
tej, funkcje aktywacji tangens hiperboliczny w warstwie
ukrytej i funkcje liniowa w warstwie wyjsciowej (tab. 1).
Nieznacznie gorszymi zdolno$ciami prognozowania ilo$ci
azotu ogodlnego, jak wykazaty wartosci wspotczynnika ko-
relacji procesow uczenia i testowania (tab. 2), charaktery-
zowat si¢ podobny pod wzgledem funkcji aktywacji model
ilosci azotu ogdlnego w funkcji jego postaci nieorganicz-
nych i azotanow. Zawieral on cztery neurony w warstwie
wejsciowej i osiem neurondw w warstwie ukrytej. W ta-
beli 2 zamieszczono statystyczne miary dopasowania
wynikow obliczen do pomiarow w postaci bledu sumy
kwadratow (SOS) oraz wartosci wspotczynnika korelacji,
dotyczace procesow uczenia i testowania. Sieci MLP 8-10-1
oraz MLP 4-8-1 charakteryzowaly si¢ bardzo wysokimi
warto$ciami wspolczynnika korelacji (97+99%).

Na podstawie wartosci $redniego btedu bezwzgled-
nego (MAE) oraz $redniego bezwzglednego btgdu pro-
centowego (MAPE) mozna stwierdzi¢, ze najlepszymi
modelami do prognozowania ilo$ci azotu ogdlnego w $cie-
kach oczyszczonych byly dwie sieci — MLP 8-10-1 oraz
MLP 4-8-1 (tab. 3). Podczas procesu uczenia i testowania
warto$ci bledow miescity si¢ w zakresie 0,29+0,95 gN/m?>
(MAE) oraz 2,22+6,89% (MAPE), natomiast warto$¢
pierwiastka procentowego btedu s$redniokwadratowego
(RMSPE) nie przekroczyta 10%. Réwnos¢ (zblizona war-
tos¢) bezwzglednych wartosci btedu $redniego (ME) oraz
Sredniego btedu bezwzglednego (MAE) wskazuje zwykle,
Ze prognozy sa systematycznie zawyzane lub zanizane.
Z tabeli 3 wynika, ze w przypadku sieci MLP 4-8-1 oraz
MLP 6-4-1 btad ME byt bliski zeru, a btad MAE byl wy-
raznie wigkszy. Wskazuje to na tendencj¢ do znoszenia si¢
bledow o znakach przeciwnych w miarach $rednich i moze
wynika¢ na przyktad ze zbyt uproszczonej struktury sieci.
Wplyw struktury modelu na jego wrazliwos¢ bedzie przed-
miotem dalszych prac.

Tabela 1. Struktura modeli sieci neuronowych (MLP) do prognozowania ilosci azotu ogélnego w $ciekach oczyszczonych
Table 1. MLP network structure for forecasting TNC in secondary effluent

Liczba neuronéw Funkcja aktywacji
Dane* Algorytm
ane warstwa warstwa uczenia warstwa warstwa
wejsciowa ukryta ukryta wyjsciowa

[Nogl =f([NH,4 ], INO5], [NO; 7], 8 BFGS 41 tanh liniowa
[Norg]r [NKj]’ [Nnorg])
[Nogl =f(INO37T, [Nnorgl) 4 BFGS 43 tanh liniowa
[Nogl =f(INH4*], [NO571, [Nk, [Norg]) 6 BFGS 17 wyktadnicza tanh

*Nog — azot ogdlny, NH,* — azot amonowy, NO3~ — azotany, NO,™ — azotyny, Norg — azot organiczny, Ng; — azot Kjeldahla, Nnorg — azot nieorganiczny

Tabela 2. Jakos$¢ prognoz z uzyciem sztucznych sieci neuronowych w procesie uczenia i testowania modeli
zawartosci azotu ogolnego w Sciekach oczyszczonych

Table 2. Quality of ANN forecasting in the process of learning and testing models

of TNC in secondary effluent

Architektura sztucznej Funkcja btedu (SOS) Wspoitczynnik korelacji
siecl neuronowe) uczenie testowanie/walidacja uczenie testowanie/walidacja
MLP 8-10-1 0,240218 0,800268 0,898 0,982
MLP 4-8-1 0,564148 1,397407 0,975 0,970
MLP 6-4-1 4,547538 4,086201 0,775 0,880
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Tabela 3. Wartosci parametréow dopasowania modeli matematycznych do prognozowania
zawartosci azotu ogolnego w $ciekach oczyszczonych
Table 3. Values of fitting parameters of mathematical models to total nitrogen content forecasting
in secondary effluent

Btad podczas uczenia Btad podczas testowania/walidacji
SSN* [ ME, | MPE, | MAE, | MAPE, [ RMSE, |RMSPE,| ME, | MPE, | MAE, | MAPE, | RMSE, | RMSPE,
gN/m?3 % gN/m? % gN/m? gN/m? % gN/m? % gN/m3 %
oyo4 | 0005 | 0053 | 0287 | 222 | 069 0241 | 0988 | 0481 | 28 | 126 | 545
Meh | 0oss | 0158 | 0725 | 642 1,06 0195 | 0813 | 0951 | 689 | 167 9,26
P | 0167 | 7208 | 2266 | 1960 | 302 | 2430 | -0019 | -5187 | 2199 | 1858 | 286 | 2267

*architektura sztucznej sieci neuronowej

Na rysunku 2, ktéry obrazuje wartosci mediany oraz
zakresy percentyli (25+75%) 1 warto$ci minimum-maksi-
mum, wida¢ wyrazne podobienstwo rozktadu zmiennych
rzeczywistych oraz zmiennych uzyskanych w modelu do
prognozowania zawarto$ci azotu ogdélnego w funkcji jego
wszystkich postaci (MLP 8-10-1) oraz w funkcji azotu nie-
organicznego i azotanow (MLP 4-8-1).
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Rys. 2. Charakterystyczne warto$ci azotu ogélnego
obserwowane w $ciekach oczyszczonych oraz prognozowane
za pomocg sztucznych sieci neuronowych
Fig. 2. Characteristic values of total nitrogen content
observed in secondary effluent and the ones forecasted
using artificial neural networks
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Rys. 3. Poréwnanie rzeczywistej zawartosci azotu ogélnego
w $ciekach oczyszczonych oraz wartosci prognozowanych
za pomoca sztucznych sieci neuronowych
Fig. 3. Comparison of actual total nitrogen content
in secondary effluent to the values forecasted
using artificial neural networks

W celu wizualizacji otrzymanych obliczen na rysun-
ku 3 zamieszczono porownanie wynikow pomiaréw i ob-
liczen ilosci azotu ogdlnego w $ciekach odptywajacych
z analizowanej oczyszczalni, otrzymanych za pomoca
wytypowanych sztucznych sieci neuronowych. Wida¢ wy-
raznie, ze przebieg wartos$ci prognozowanych za pomocg
sieci MLP 8-10-1 oraz MLP 4-8-1 byt bardzo zblizony do
rzeczywistego szeregu czasowego azotu ogolnego.

Podsumowanie

Na podstawie wykonanych symulacji mozna stwierdzi¢,
ze najmniejsze wartosci bledéw prognozowania zawarto-
$ci azotu ogdlnego w $ciekach oczyszczonych otrzymano
w wariancie, gdy prognozowana ilo$¢ azotu ogélnego byta
funkcja wszystkich postaci azotu wystepujacych w $cie-
kach. W przypadku modeli obliczonych w funkcji azotu
nieorganicznego i azotanow uzyskane wyniki symulacji za-
warto$ci azotu ogdélnego nieznacznie rdznity si¢ od danych
rzeczywistych, na co wskazywaty warto$ci wspotczynni-
ka korelacji (>97%) oraz Sredniego bezwzglednego bledu
procentowego (MAPE). W przypadku modelu uwzgled-
niajacego wszystkie postacie azotu wartosci tego biedu
W procesie uczenia oraz testowania/walidacji wynosity od-
powiednio 2,22% i 2,85%, natomiast w drugim przypadku
byty wicksze o okoto 4 punkty procentowe.

Zaproponowana metoda wykorzystania sztucznych sie-
ci neuronowych wydaje si¢ by¢ skutecznym narzedziem
do prognozowania zawartosci azotu ogdlnego w odptywie
z oczyszczalni $ciekow. Model wykorzystujacy jedynie
dane obrazujace zawarto§¢ azotu amonowego oraz azoty-
néw 1 azotandw pokazuje, ze ciagta analiza wartosci tych
wskaznikoéw w odplywie z oczyszczalni §ciekéw (za pomo-
cg sond) moze si¢ okaza¢ bardzo uzytecznym narzedziem
w eksploatacji oczyszczalni Sciekow.
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plication of Artificial Neural Networks to Forecasting Total
Nitrogen Content in Secondary Effluent from Treatment
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Abstract: Potential application of artificial neural net-
works (ANN) to forecast total nitrogen content (TNC) in treated
wastewater was presented as a function of selected nitrogen
forms present in the secondary effluent. The analyzed data
from the period of 2010-2016 covered measurements of the
nitrogen content in the effluent from the treatment plant servic-
ing agglomeration with a population equivalent of more than
100,000. The input data set was initially subjected to cluster
analysis and then, used to train a neural network in the form of
a multilayer perceptron (MLP). The simulations demonstrated

that the smallest error values for the forecast of TNC (2-3%)
were obtained for the variant, the value of which was a func-
tion of all the forms of nitrogen present in the secondary efflu-
ent. For the total nitrogen model based on inorganic nitrogen
and nitrates data only, the simulation results did not differ sig-
nificantly from the actual values, as indicated by a very high
correlation coefficient (over 97%). In this case, the value of
the mean absolute error increased only by nearly 4% to 6.2%
(learning process) or 6.9% (testing/validation process), com-
pared to the simulation based on all the nitrogen forms in the
sewage.

Keywords: Sewage, secondary effluent, modeling, fore-
casting, artificial neural networks, total nitrogen, ammonia ni-
trogen, nitrites, nitrates, organic nitrogen.





