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ABSTRACT

Modeling and simulation of the activated sludge wastewater treatment processes proved to be very use-
ful in the design, upgrade, control, evaluation and optimisation of wastewater treatment plants. This paper
introduces existing activated sludge models and discusses different modeling techniques that can be used for
the above tasks. Besides the description of the ,, traditional” Activated Sludge Models (ASMs), the paper sug-
gests that Artificial Neural Network (ANN) models can succesfully be used for many modeling applications,
outperforming the ASMs in some aspects. Advantages and disadvantages of ANN modeling are also discussed.

REZUMAT

Modelarea si simularea proceselor din tehnologia de epurare cu namol activ a apelor uzate este de
mare folos in proiectarea, retehnologizarea, controlul si optimizarea statiilor de epurare. Aceastd lucrare
descrie cele mai importante modele de namol activ §i discuta diverse tehnici de modelare ce pot fi folosite
pentru aplicatiile de mai sus. Pe ldnga descrierea modelelor ,, traditionale” ASM, lucrarea propune folosirea
modelelor de refele neurale artificiale (RNA) in anumite cazuri, acestea din urma fiind mai performante din
cdteva aspecte decat modelele ASM. Avantajele §i dezavantajele modelelor RNA sunt prezentate §i ele.

OSSZEFOGLALO

Az eleveniszapos szennyviztisztitas folyamatainak modellezése és szimulacioja igen hasznosnak bizonyul
a szennyviztisztitok tervezésénél, korszeriisitésénél,vezérlésénél és optimalizalasanadl. Ez a dolgozat bemutatja
a fontosabb eleveniszap-modelleket és kiilonbozo modellezési eljardasokat targyal, amelyek a fenti feladatokra
hasznalhatoak. A mar hagyomanyosnak szamito ASM modellek leirasan tul a dolgozat ravilagit arra, hogy
sok szimuldcios feladatra a neuronhdlo-modellek is kivaloan alkalmasak, bizonyos tekintetben tulszarnyalva
az ASM modelleket. A dolgozat targyalja a neuronhalo modellek elonyeit és hatranyait is.

Kulesszavak: modellezés, eleveniszap, szennyviztisztitas, biokémiai folyamatok, neuronhalok

1. BEVEZETES

A modellezés és szimulacidé nagymértékben képes hozzajarulni az eleveniszapos szennyviztisztitok ter-
vezéséhez és azok miikodésének a megértéséhez. A szennyviztisztité jol megalkotott matematikai modellje,
amely képes megjosolni, hogy a szennyviztisztitonk miként fog viselkedni kiilonb6zé miikddési koriilmények
kozott, egy kivaloan felhasznalhatd eszkéz a szennyviztisztito-tervezésben, -elemzésben, vezérlésben és opti-
malizalasban.
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Egy szennyviztisztitd-modell a szennyviztisztitas biokémiai és fizikai folyamatait irja le matematikai
egyenletekkel. Idealis esetben a biokémiai folyamatokon keresztiil a szennyviz szervesanyagtartalma végsé
soron széndioxidda, nitrogénné és egy szilard frakciova alakul (beépiil a mikroorganizmusok sejtjeibe). Ez
utobbi a viztdl fizikai elvalasztasi modszerekkel (lilepitéssel) valaszthatd el. A fentick értelmében egy
eleveniszpos szennyviztisztitd modell legtdobbszor két 6sszekapcsolt modellbdl all: az eleveniszap-modellbol
és az iilepité-modellbdl.

2. MECHANISZTIKUS SZENNYVIZTISZTITOMODELLEK

2.1. Eleveniszap-modellek

A mechanisztikus (elméleti) modellek az eleveniszapos szennyviztisztitdsban résztvevd folyamatokat
meghatarozo fizikai és biokémiai egyenletkre alapulnak. E modellekben jellemzden a biokémiai folyamatok
modellezésén van a hangsuly, valamint az iilepitd hidrodinamikajanak leirasan. A szennyviztisztitd hidrodi-
namikdja altalaban kevésbé részletesen van modellezve; ennek oka egyrészt az, hogy a reaktorok hidrodina-
mikaja altalaban nem jol ismert, masrészt pedig a biokémiai folyamatok modellezésének egyszeriisito feltéte-
lezései sokkal merészebbek, mint a hidrodinamika leirdsdban alkalmazottak. Egy gyakran hasznalt megoldas a
szennyviztisztitonak néhany sorba kotott, tokéletesen kevert folytonos tankreaktorral (CSTR) torténd leirasa.
Ily modon legalabb a keveredés folyamata modellezve van.

A biokémiai folyamatok modellezése néhany fontos kinetikai egyenletre alapul, amelyek a mikroorga-
nizmusok novekedését és leépiilését, a szubsztratum elhasznalasat, a szerves anyag hidrolizisét, stb. irjak le.
Az utobbi néhany évtizedben tobb eleveniszap-modellt dolgoztak ki, amelyek mas és mas modon irtak le a
végbemend biokémiai folyamatokat [1, 2, 3]. A jelenleg referencianak szamitd eleveniszap-modell az IWA
(International Water Assosiation) egy munkacsoportja altal kifejlesztett ASM modellcsalad (ASM1, ASM2,
ASM2d és ASM3) [4]. Ezek a modellek képesek leirni a karbonoxidacidt, nitrifikalast és denitifikalast, az
ASM2d pedig a bioldgiai és kémiai foszforeltavolitas egyenleteit is tartalmazza. Az ASM modellek az ASM1
els6 megjelenése (1987) ota tobbszor is frissiiltek, €s az elsé valtozatokban azonositott problémakat nagyrészt
orvosoltak. Ezek a modellek KOI-alaptiak, vagyis a kémiai oxigénigényt hasznaljak a szerves széntartalom
kifejezésére; az ASM3-nak van egy teljes szerves szén (TOC) alapu valtozata is. Az ASM modelleket részle-
tesen ismerteti a szakirodalom, a tovabbiakban csak a legutobbi, ASM3 modellben leirt folyamatokat targyal-
juk [4].

Az ASM3 megsziiletésének f6 oka a korabbi ASM1 hibainak kikiiszobolése, valamint az eleveniszap-
modellezésben az ASM1 publikalasat kdvetd idészakban elért fejlesztések alkalmazasa volt [S]. Ez a modell
12 biokémiai folyamatot és 13 allapotvaltozot tartalmaz, de nem foglalja magéaba a biologiai vagy kémiai fosz-
foreltavolitas folyamatait. Ez utdbbiak azonban viszonylag kénnyen beépithetéek a modellbe. Siegrist et al.
(2002) kifejlesztettek egy egyszerii bio-P modult az ASM3 szamara, amely egy svajci telepiilési szennyviz-
tisztitd esetében pontos szimulacios eredményeket szolgaltatott [6].

Az ASM3 a szennyvizben 1év6 6sszetevoket 13 kategoriara osztja, ezek a modell allapotvaltozoi:

SaLk - a szennyviz alkalinitdsa [mol HCO;/m’ ]

S - inert oldott szerves anyag [g KOI/m’]

Ss - biologiailag kénnyen bomlo szerves szubsztratum [g KOI/m’]

Sxa - di-nitrogén [g N/ m’]

Snaa - ammoénium- és ammonia-nitrogén [g N/ m3]

Snox - nitrat- és nitrit-nitrogén [g N/ m3]

So» - oldott oxigén [- g KOI/m’]

Xss - Ossz-lebegdanyag tartalom [g/m3]

XA - nitrifikalo organizmusok [g KOI/m’]

Xy - heterotrof organizmusok [g KOI/m’]

X - inert oldatlan szerves anyag [g KOI/m’]

Xs - bioldgiailag nehezen bomld szubsztratum [g KOI/m?]

Xsto - a heterotrofok altal tarolt szerves anyag [g KOl/m® ]

Az ASM3 12 biokémiai folyamatot modellez. Az 1. abra vazlatos médon abrazolja az allapotvaltozok-
nak az atalakulasi folyamatokkal valé kapcsolatat. A biokémiai atalakulasi folyamatok kinetikai egyenletei
részletesen a [4]-ben vannak leirva, a tovabbiakban csupan felsorolasuk kdvetkezik:

— aszerves anyag hidrolizise bioldgiailag konnyen bonthaté oldott szubsztratumma

— az oldott szubsztratum tarolasa a heterotrofokban anoxikus és aerob koriilmények kozott

— a heterotrof organizmusok névekedése aerob és anoxikus koriilmények kozott

— aheterotrof organizmusok leépiilése acrob és anoxikus koriillmények kozaott

— autotrofok aerob ndvekedése
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— autotrofok aerob és anaerob leépiilése
— aszervesanyag-tarold termékek aerob és anaerob leépiilése

Nitrifi

Growth  Endogenous

Hydrolysis| | Storage Growth = Endogenous
respiration

1. abra
A KOI utja az ASM3-ban (Henze et al., 2000 utdn).
A heterotrof biomasszanak van egy sejten beliili tarolo frakcioja is. Az endogén respiracio aerob és anoxikus
koriilményekre is modellezve van, a mikoorganizmusok és a tarolo frakcio esetében is.

2.2. Ulepitémodellek

Az iilepitd modellezése nélkiil nem lehetne bezarni egy eleveniszap-recirkulaciot alkalmazo szennyviz-
tisztitd anyagmérlegét. Az iilepitdmodellek iilepedési fliiggvényeken alapulnak, amelyek a részecskék tilepedé-
si sebességét hivatottak megadni, altalaban a lebegéanyag-koncentracio fliggvényében. A legnépszeriibbek a
réteg-megkozeitésen alapuld egyszerii 1-D modellek (csak fiiggdleges mozgéast irnak le), ezek kozil is leg-
gyakrabban az Un. ,,Takdcs modell’-t alkalmazzak [7]. Ezek a modellek kielégito részletességgel irjak le az
tilepedés és iszapslriisodés folyamatait, mikozben szamitasigényiik alacsony marad. Az 1-D modellek megfe-
leléek az eleveniszap-modellek anyagmérlegének bezarasara és valamelyes mértékben modellezik az iszap
atmosodasat is a bioreaktorbodl az iilepitobe. A biokémiai folyamatok egyenleteit dlatldban nem tartalmazzak
az iilepitémodellek, mert az lilepitOben lezajlo atalakulési folyamatok kevésbé fontosak [8].

A gyakorlatban az ilepitémodellek szamitogépes kodolasa a réteg-megkozelités segitségével valosul
meg. Az lilepit6t tobb vizszintes rétegre osztjuk (leginkabb 10 rétegre) €s az anyagmérleg differencidlegyen-
letét minden rétegben megoldjuk. Az iszap valamelyik kozbenso rétegben fog belépni, a legfelso réteg kon-

“ ey

2.3. A modellek bonyolultsaga okozta problémak

A bonyolultsag problémaja abbdl a hitb6l adodik, hogy minél részletesebb egy modell, annal pontosab-
ban leirja a valosagot. Ezért a modellek kifejlesztésekor elsdédleges szempont, hogy minél tobb ismeretet srit-
stink beléjiik, a modellezett folyamat lehetd legjobb leirasa érdekében. A modellek az idok soran egyre bonyo-
lultabbak lettek, tal sok paramétert tartalmaznak és ezért igen nehezen kalibralhatdéak. Innen jon a tul-
parametrizaltsag fogalma [9].

A tal bonyolult modellek masik hatranya, hogy igen magas a szamitasigényiik. A szennyviztisztito-
modelleknek a folyamatok igen széles skalajat kell leirniuk, és a leirt folyamatok iddskaléja is igencsak eltérd
(pl. masodperces az oxigénbeoldodas és évszakos a hémérsékletvaltozas esetén). Ez egy matematikailag me-
rev differencidlegyenlet-rendszert eredményez, amelyet numerikus modszerekkel nehézkes megoldani. A
helyzetet tovabb rontja, hogy a szennyviztisztitd-modell vezérlokorei kizarjak a merev integrald szolverek
hasznalatat, igy még lassabb szimulaciokhoz vezetnek [10].

3. EMPIRIKUS SZENNYVIZTISZTITOMODELLEK

A mechanisztikus modellekkel ellentétben az empirikus modellek nem hasznalnak a leirand6 folyama-
tokkal kapcsolatos elozetes ismereteket, hanem egyszeriien a bemeneti és kimeneti valtozok (altalaban mért
adatok) kozotti 6sszefiiggések azonositasan alapulnak. Az empirikus modellek a gyokerénél ragadjak meg a
mechanisztikus modellek két nagy problémajat, a modell-komplexitast és az alacsony szimulacios sebességet.
Az ,,empirikusok” szerint a modellezend6 folyamatok végteleniil bonyolultak, ezért nem is lehetne dket pon-
tosan modellezni, a folyamat részletes leirasa tehat nem Iényeges, elegendd ha pontos a modell bemene-
ti/kimeneti valasza (joslasi képessége). A szimulacids sebesség terén pedig sokszoros eldnyiik van az empiri-
kus modelleknek, hiszen a differencialegyenletek helyett egyszerii algebrai egyenletekbdl allnak, ezek megol-
dasa nem erdforrasigényes.
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3.1. Mesterséges neuronhalék

Az empirikus modellezési modszerek koziil a mesterséges neuronhalok (MNH) a legelterjedtebbek a
szennyviztisztitbmodellezésben [11, 12, 13]. Egy MNH-modell egy csoport parhuzamosan dsszekapcsolt egy-
szerll szamitasi egységbdl all, amelyeket neuronoknak neveznek. Egy ilyen modell két tekintetben hasonlit az
agyhoz: (1) az ismereteket egy tanulasi folyamaton keresztiil sajatitja el és (2) a tudast a neuronok kozti kap-
csolatok sulyaiban tarolja [14]. A tanulasi folyamatban a kapcsolatok stlya allitodik be oly modon, hogy a
MNH egy adott bemenetre a kivant valaszt adja [15]. Egy jol betanitott MNH altalanositani tud a tanitashoz
hasznalt példakbol.

3.2 Milyen MNH alkalmas az eleveniszapos szennyviztisztitis modellezésére?

Az eleveniszapos szennyviztisztitasi folyamatok MNH-modellezésének van néhany specifikus vonzata,
amelyekrol nem esik sz6 a MNH - amugy igen részletes - szakirodalmaban. Mivel a MNH-s szennyviztisz-
titomodellezés egy meglehetésen ismeretlen teriilet, egy kisérletsorozatot végeztiink, amelyeben a kiilonb6z6
MNH-specifikus paramétereknek az elevniszap-valtozok joslasara kifejtett hatasat mértiik fel.

A MNH-tesztek soran vizsgalt paraméterek: a tanitdsi algoritmus tipusa, a MNH-architekttra, a tanitasi
adatok mintavételezési frekvenciaja és a tanitasi adatsor dsszetétele. Tobbszaz MNH mérettetett meg, az elbi-
ralas a joslasi képesség, a szimulacios sebesség €s a tanitashoz sziikséges id6 figyelembevételével tortént.
Minden esteben statikus feedforward-backpropagation neuronhalokat tanitottunk be az aldbbi szennyvizpara-
méterek joslasara:

— Otnapos biokémiai oxigénigény (BODs)

—  0Osszes nitrogén (TN)

— 0sszes Kjeldahl nitrogén (TKN)

— oldott ammonium (SNHy)

— Ossz-lebegbanyagtartalom (Xsgs)

— kémiai oxigénigény (COD)

A neuronhaldk megalkotasara, tanitasara, validalasara, tesztelésére és alkalmazasara a Matlab 7.3 (The
Mathworks, Inc.) Neural Network eszkoztarat hasznaltuk. A nevezett eszkdztar Osszes tanitasi algoritmusa
koziil a konjugalt gradiens algoritmusok teljesitettek a legjobban a tesztjeink soran.

Mivel jo minéségii (magas mintavételezési frekvenciaja, hianytalan) bemend és kimend szennyviztisz-
titoadatokat igen nehéz talalni, az IWA/COST teljesitményvizsgald szimulacios szennyviztisztitojanak
(benchmark simulation plant - BSM1) bemené és kimend adatait hasznaltuk fel a tanitashoz [16]. A BSM1
otreaktoros elrendezésii, az elsd két reaktor anoxikus és tokéletesen kevert (egyenként 1000 m?), az utolsd
harom pedig levegéztetett (egyenként 1333 m’). A legutolsé reaktorban az oxigészintet egy PI-kontroller tartja
2 mg/1 értéken. A BSM1 nem tartalmaz elGiilepitét, a meghatarozas szerint a reaktorokba bemend szennyviz a
mechanikus tisztitason mar talesett. A szekunder iilepité 6000 m® térfogatt és 1500 m? feliiletii, az iszap be-
taplalasa az iilepitd aljatol szamitott 2.2 m magassagban torténik. A BSM1 &sszes specifikaciojat igen hosszas
lenne itt felsorolni, de megtalalhatéak a szakirodalomban [16]. A hosszatava szimulaciokra a BSM1 bemend
adatait egy szennyvizosszetétel-generaldo modullal (influent disturbance generator) hoztuk 1étre [17].

A tesztjeink soran legjobban teljesité6 MNH adatai az 1. tablazatban lathatoak.

1. Téblazat A legjobban teljesito neuronhalo specifikdcioi

MNH tipusa Statikus, feedforward, backpropagation
Tanitasi algoritmus Konjugalt gradiens Polak-Ribiere frissitésekkel
Kezdeti stlyok Random Gauss-eloszlas

Leallasi kritérium Kereszt-validalas

Neuronok szama 145/35/25/6

Neuronok tipusa Tan-szig / Tan-szig / Tan-szig / Linearis
Vandorl6 ablak mérete 20 6ra

Adatel6készités Zéro-alapu normalizalas [-1,+1]
Tanitas/validalas 6 /1 (minden 7. adatot validalasra hasznal)
MNH optimalizalas Regularizacio, PPR = 0.85

3.3 Eleveniszap-specifikus problémak
MNH-kisérleteink eredményeib6l harom fontosabb részletet emeliink ki. Ezek a bemeneti adatok &ssze-
tevoire, a tanitasi adathalmaz hosszara és a MNH-architektirara vonatkoznak.
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a) A bemeneti adatok dsszetétele: eredményeink azt mutatjak, hogy a szennyvizparaméterek pontos jos-
lasa csak a multbéli bemeneti adatok felhasznalasaval lehetséges. Ez a gyakorlatban egy Gn. vandorlo ablak-
kal torténik, amely a felhasznalt multbéli adatok szamat (a T-n....T idOpillanatokbol) hatarozza meg a kimend
adatok minden T joslési pillanatara (2. abra). Ily modon a MNH informaciéhoz jut az eleveniszap ,,torténel-
mét” illetden és a rendszer aktualis allapotat veheti figyelembe. Eleveniszapos rendszereknél ez igen fontos,
mert pl. a mikroorganizmus-koncentracié egy adott pillanatban nagyban fiigg a multbéli paraméterektol. A
sziikséges mozgd ablak méretét az eleveniszap populaciddinamikéja hatarozza meg.

A 3. abran a vandorlé ablak hatasat lathatjuk a MNH-k joslasi képességére. Vilagosan latszik, hogy
amint n6 a felhasznalt multbéli adatok szdma, a joslas is egyre pontosabba valik. Ugyanakkor a kiilonbdzo
paraméterek joslasa kozott jelentOs eltérések mutatkoznak. A BODs és a Xgg pl. pontosan josolhatd mar né-
hany multbéli adat figyelembevételével is, mig a COD és TN kielégité pontossagh joslasa nagyméretii vandor-
16 ablakot igényel.

| \“ii‘sz

input =

o

T-n I1 Time
2. abra
Multbéli bemeneti értékek felhaszndlasa
a josldashoz egy vandorlo ablak segitségével.

Az elfolyo Xgs és BODs konnyti josolhatosaga arra enged kovetkeztetni, hogy ezen valtozok koncent-
konnyebben azonositja a bemeneti/kimeneti Osszefliggéseket. Valoban, az elfolyd Xss koncentracio foként az
iilepedési folyamatoktol fiigg és csak kisebb mértékben befolyésoljak a biokémiai folyamatok. Ugyanez érvé-
nyes a BODs-re is, hisz kevés paramétertdl fiigg, leginkdbb a biomassza- és oxigénkoncentracié hatarozza
meg. A nitrogéntartalmi Gsszetevokért és a kémiai oxigénigényért felelés reakciok bonyolultabbak és hosz-
szabb id6t igényelnek, ezért ezen valtozok joslasa nehezebb feladat.

Correlation coefficient

i} 3 [ a 12 15
Size of moving window (h)

3. bra
Joslasi pontossag a vandorlo ablak méretének fiiggvenyében

b) A tanitasi adathalmaz hossza: mivel az eleveniszap biokémiai folyamatainak jo része igen lassu di-
namikaju (pl. a bakteridlis ndvekedés), a tanitasra hasznalt adatok tobb honapot is le kell fodjenek. Ha a ho-
mérséklet hatdsat is modellezni szeretenénk, akkor legalabb egy fél évre kiterjedo adatsorral kell tanitani, hi-
szen ennyi id6 sziikséges a szennyviz atlaghomérsékletének a legkisebbrol a legnagyobbra valdo emelkedésé-
hez (januar-julius). Jo tanitas csak reprezentativ tanitasi adatokkal érhetd el. Ha mesterségesen generalt ada-
tokkal tanitunk, akkor a hdmérsékleti jel frekvenciajanak megduplazasaval az éves hdmérsékletvaltozast besti-
rithetjiik egy fél évbe. Ez tapasztalatunk szerint pontosabb joslashoz vezet.

¢) A MNH architekturdja: a multbéli bemenetek vandorl6 ablakdnak a hasznalata a bemeneti neuronok sza-
manak novekedését vonja maga utan. Ebbdl kifolyolag a jo predikcios képességekkel rendelkezé MNH-ink mind
igen nagyméretiick, akar 200-nal is tobb neuronbdl allnak. Eredményeink (2. tablazat) azt mutatjak, hogy a halo
architektirajanak csak moderalt szerepe van a joslas pontossagara (kivéve természetesen ha til kevés neuront hasz-
nalunk). A két rejtett rétegbe szervezett neuronhdlok valamivel jobban josolnak mint az azonos szdmu neuront
tartalmazo egyrétegliek, de ami ennél fontosabb, hogy rovidebb i1d6 alatt tanulnak. Nagy komplexitast neuronhalok
esetén akar 40-50%-al rovidebb tanitasi idok is elérhetdek kétrétegli MNH alkalmazéasaval. Ugyanakkor azt is kell
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latni, hogy a tanitashoz sziikséges id6 egyre hosszabb lesz a neuronok szamanak névekedésével, mig a joslasi pon-
tossag csak kismértékben javul. Ezért a tulsagosan nagyméretit MNH-k hasznalata nem ajanlott, és inkabb kétréte-
gli halot érdemes hasznalni a tanitasi id6 minimalizaldsanak érdekében.

2. Tablazat: a haloarchitektura hatisa a MNH teljesitményére

Rejtett neuronok szima Tanitasi idé Atlagolt R?

1. réteg 2. réteg (s)
20 - 161 0.972
25 - 198 0.973
35 - 272 0.973
14 6 150 0.973
15 10 171 0.973
20 15 215 0.975

3.4. MNH-modellek szimulacids sebessége

A legjobb neuronhalonk (lasd 1. tdblazat) szimulacios sebessége kb. 0.8 év/sec egy 1.8 GHz orajelil
processzoron tesztelve, mig a tanitas 5 percet vett igénybe. Ez 6nmagaban kb. 1000-szer gyorsabb szimulaciot
eredményez, mintha mechanisztikus modellt hasznalnank. Ha beleszamitjuk a tanitasi adatok generalasahoz,
valamint az utdlagos adatfeldolgozashoz sziikséges idot is, akkor a 20 éves MNH-szimulacié majdnem 13
percet vett igénybe. Ez kb. 32-szer kevesebb, mint ugyanazt a szimulaciot mechanisztikus modellel lefuttatni
(kb. 7 6ra). A mechanisztikus szennyviztisztito-modell tobb mint 80 differencialegyenletét megoldani pro-
cesszorizzaszto feladat, ezzel szemben a MNH-matematika meglehetésen egyszerl, és ez meg is latszik a
szimulacios sebességen. Olyan alkalmazasok esetén, ahol a szimulacios sebesség fontos és a MNH joslasi
pontossaga kielégité, a MNH-modell jobb valasztas a mechanisztikus modellnél [12].

3.5. MNH-modellek joslasi pontossaga

Egy jol megépitett MNH joslasi pontossaga sok modellezési feladathoz kielégité lehet. A 3. tablazat 20
éves szimulacion vizsgalt atlagos joslasi pontossagokat tartalmaz, a josolt valtozokra kiilon-kiilon szdmolva. A
korrelacios egyiitthatd a mechanisztikus modell szimulacids eredményeihez van viszonyitva. Az adatok a
legjobban teljesité neuronhalonkra vonatkoznak (jellemzdit lasd az 1. tablazatban)

3. Tablazat: MNH-predikcio josagi mutatoi

Josolt valtozo BODs Xss COD SnH4 TKN TN
R’ 0.990 0.990 0.978 0.975 0.975 0.958
Atlagos relativ hiba (%) 1.27 1.35 1.62 2.59 2.52 2.97

A 4. abra a két modellezési megkozelitéssel kapott szimulacios eredmények egy részletét mutatja. Meg-
figyelhetd, hogy a MNH nagyon jol teljesit a kimené COD és BODs joslasaban, és valamivel rosszabbul a TN
és az Sy esetén. A modellek helyesen leirjak a napi koncentracidingadozasokat, lasd pl. a szaraz napok he-
gyes ammoniumcsucsait. A 6493. napon egy esO hatasa lathato: a szennyviztisztito nem tud megbirkozni a
csucshozamokkal, és mindkét modell képes ezt leirni. A MNH-modell az esé alatti koncentraciocsticsokat
kissé alabecsiili.
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szennyvizparaméterek joslasa mechanisztikus ASM3-alapu és MNH modellel
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4. KOVETKEZTETESEK

Mig az eleveniszapos szennyviztisztitok mechanisztikus modellezése mar jol bejaratottnak mondhato,

és jol miikodo komplett modell-leirasokat talalunk a szakirodalomban, addig igen keveset tudunk az empirikus
modellezés alkalmazhatosagardl ezen a téren. Eredményeink azt mutatjdk, hogy a mesterséges neuronhaldk
alkalmasak a szennyviztisztitok bemeneti/kimeneti Osszefliggéseinek azonositasara. A statikus backpropaga-
tion neuronhalok igen jol teljesitettek, még ha a modellezett rendszer komplexitasa kiemelkedden magas is
volt. Ramutattunk, hogy a bemeneti adatok Osszetétele van a legnagyobb hatassal a joslasi pontossagra, mig a
haldarchitektura csak kismértékben befolyasolja azt. Ez egyben azt is jelenti, hogy elore meghatarozott archi-
tektara és tanitasi beallitdsok hasznalhatoak kiillonbdzé szennyviztisztito-berendezések modellezésére. Ezaltal
a MNH-modellezés teriiletén kevésbé jaratosak szamara is elérhetdévé valik ezen modellek hasznalata. Az igy
szarmaztatott MNH-modellek elég jok ahhoz, hogy sok modellezési alkalmazasban kivaltsak a mechanisztikus
modelleket, jelentdsen felgyorsitva ezaltal a szimulaciokat.
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