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Rozwijajqca sie $wiadomo$é oraz aspekty prawne zwigzane z energochfonnoscig systeméw dystrybuciji wody,

w polqczeniu z starzeniem sig infrastruktury wodociggowej i stresem wodnym, wymuszajg poszukiwanie rozwigzan
wspierajqcych efektywniejszq kontrole i zarzqdzanie infrastrukturg techniczng. Osiggniecie standardu mqdrych czy
tez inteligentnych systeméw wodociggowych na kazdym szczeblu obszaru kluczowego nadal pozostaje kwestig
otwartq zaréwno w warunkach krajowych jak i zagranicznych. Dotyczy to takze mikroskali sieci wodociggowych, to
znaczny konsumentéw wody oraz stosowania inteligentnych wodomierzy z wbudowanymi algorytmami uczenia
maszynowego. Artykut przedstawia wyniki badan z wdrozenia modelu krétkoterminowej predykciji zuzycia wody
wraz z detekejg anomalii dla budynkéw wielorodzinnych. Prognoza zuzycia wody, przeprowadzona w oparciu

o wysokoczestotliwo$ciowe pomiary oraz gtebokie sieci neuronowe, pozwolita na osiggniecie btedu predykcji poni-
zej 3,0%. Detekcja wykrywania anomalii, zrealizowana w oparciu o bazowy model prognostyczny, charakteryzo-
wata sie nawet 97,3% skutecznoscig wykrywania anomalii.
Stowa kluczowe: sieci wodociggowe; uczenie maszynowe; wodomierze; zuzycie wody

The development of awareness and legislative aspects related to the energy efficiency of water distribution systems,
combined with the ageing of water supply infrastructure and water stress, led to the search for solutions to support
more effective control and management of technical infrastructure. Increasing the standard of smart or intelligent water
supply systems at all levels of key areas is still a problem under domestic and foreign conditions. This also applies to
the microscale of water supply networks, namely water consumers of water and the use of smart water meters with
integrated machine learning algorithms. This article presents the results of research on the implementation of a short-
-tferm water consumption prediction model with anomaly detection for multifamily residential buildings. The prediction
of water consumption, based on high-frequency measurements and deep neural networks, achieved a prediction
error of less than 3.0%. Anomaly detection, based on the underlying prediction model, had up to 97.3% accuracy.
Keywords: water supply networks; machine learning; water meters; water consumption

Wprowadzenie

Wodomierze, jako urzgdzenia monto-
wane w celu bilingowego pomiaru obje-
tosci zuzytej wody, sq stosowane w Polsce
juz od lat 90-tych XX w. Ich funkcjonalnoéé
kojarzona jest przede wszystkim z fakturo-
waniem ustug dostarczania wody w wyni-
ku tego, ze stanowiq podstawe do nali-

czenia opfat uzytkownikom sieci wodocig-
gowej. Giéwny cel nadrzedny stosowania
wodomierzy, zwigzany z przychodem
przedsigbiorstw wodociggowych  za
$wiadczone ustugi wodne, jest niepodwa-
zalny, uzasadniony, a nawet wymagany
Rozporzgdzeniem Ministra  Infrastruktury
z dnia 12 kwietnia 2002 r. w sprawie
warunkéw technicznych, jakim powinny

odpowiadaé budynki i ich usytuowanie
[1]. Zaznaczyé nalezy jednak, ze zakres
montazu wodomierzy zostat znacznie roz-
szerzony w 2021 roku po podpisaniu
przez Prezydenta RP Ustawy o zmianie
ustawy o efektywnosci energetycznej oraz
niektérych innych ustaw [2], kidra zobo-
wigzuje wiascicieli lub zarzqdcéw budyn-
kéw wielolokalowych do montazu do

mgr inz. Paulina Dzimirska https://orcid.org/0000-0003-0427-5960 — Miejskie Wodociqgi i Kanalizacja w Bydgoszczy - sp. z 0.0., Bydgoszcz
drinz. Justyna Stariczyk https:/ /orcid.org/0000-0002-5676-1787 — Uniwersytet Przyrodniczy we Wroclawiu, Instytut Inzynierii Srodowiska, Wroclaw
mgr inz. Krzysztof Pafczynski https://orcid.org/0000-0003-3989-3400 - Politechnika Bydgoska im. Jana i Jedrzeja Sniadeckich, Wydziat
Telekomunikacji, Informatyki i Elekirotechniki, Bydgoszcz

prof. dr hab. inz. Pawet Licznar https://orcid.org/0000-0002-2559-5296 — Wydzial Instalacji Budowlanych, Hydrotechniki i Inzynierii
Srodowiska, Politechnika Warszawska, Warszawa,

dr hab. inz. Tomasz Andrysiak, prof. PBS https://orcid.org/0000-0001-8138-6619 — Politechnika Bydgoska im. Jana i Jedrzeja Sniadeckich,
Wydziat Telekomunikacji, Informatyki i Elektrotechniki, Bydgoszcz

Autor korespondencyjny/ corresponding author: justyna.stanczyk@upwr.edu.pl

INSTAL1,/2024

www.informacjainstal.com.pl



stycznia 2027 r. urzqdzeri wodomierzo-
wych zdalnego odczytu takze dla ciepfej
wody. Nierozigczne jest powigzanie
wody z energiqg, okreélane w jezyku an-
gielskim mianem water-energy nexus.
Oczywista jest potrzeba precyzyjnego
opomiarowania zuzycia wody w dobie
rosngcych cen za energie elekiryczng
i obnizenia energochfonnosci obiektéw
technicznych, takze takich jak wodociggi.
Praca sieci wodociggowych, bedgcych
obiektami pracujgcymi pod dziataniem
uktadéw pompowych, moze zostaé zop-
tymalizowana na podstawie precyzyjnych
danych pomiarowych, rejestrowanych
u konsumentéw. Szacuje sig, ze energo-
chtonnoéé systemu dystrybucji wody be-
dzie wzrastata. Przykladowo, dla Chin
zuzycie energii na potrzeby zaopatrzenia
w wode wynosito w 2014 roku 81 mld
kWh, ale prognozowano, ze do 2020
roku wzroénie do 90 mld kWh, a do 2030
nawet do 109 kWh, przy czym najbar-
dziej energochtonnym sektorem w kontek-
$cie dostaw wody bedzie sektor mieszka-
niowy [3].

Zakres funkcjonalnosci wodomierzy,
oprécz podstawowej zwigzanej z opfata-
mi za wodg, staje sie coraz bardziej roz-
szerzany o mozliwoéci wykorzystania da-
nych o zuzyciu wody do prognozowania
zapotrzebowania na wode, analiz spo-
teczno-ekonomicznych i behawioralnych,
detekcji anomdlii [4], a takze docelowo
do optymadlizacji pracy pompowni. Bar-
dzo czesto okredla sie tego typu urzqdze-
nia mianem ,smart” czy tez ,infelligent”
i nierzadko przedrostki te sq niefortunnie
stosowane w odniesieniu do wodomierzy
posiadajgcych jedynie mozliwosé¢ radio-
wego odczytu ich stanu w systemie objaz-
dowym. Bez zaawansowanej struktury
pomiarowej AMI (ang. Advanced Mete-
ring Infrastructure) nie ma mowy o rozwoju
inteligentnych IWSs (ang. Intelligent Water
Systems) czy tez smart sieci wodociggo-
wych SWSs (ang. Smart Water Systems),
jednak granica pomiedzy przecigtnym
systemem, a co najmniej mqdrym, nie za-
wsze jest jednoznacznie wyznaczona.
Dotyczy to nie tylko samych urzgdzen
pomiarowych i sieci wodociggowych, ale
ogdlnego naduzywania sformutowania
,smart” w obszarze infrastruktury tech-
nicznej. Co bowiem stanowi o magdrosci
systemu dystrybucji wody czy tez urzg-
dzeA monitoringowych? Odpowiedz nie
jest oczywista. Li i in. [5] wskazujq, ze
z mqdrym systemem wodociggowym
mamy do czynienia wéwczas, gdy opdz-
nienie czasowe pomiedzy danymi wej-
éciowymi a informacjg zwrotng dla eks-
ploatatora sieci, co do jej stanu, nie jest
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dtuzsze niz pietnaécie minut. Mozliwo$é
otrzymania informacji diagnostycznie uzy-
tecznej jest jednak zalezna od wysoko-
czestotliwosciowych danych pomiaro-
wych [6]. Tymczasem nawet 60% rejestro-
wanych danych nie jest wykorzystana [7]
z uwagi na brak narzedzi ich biezgcego
przetwarzania, analizowania i wniosko-
wania. Istnieje wiec potrzeba rozwijania
bardziej zaawansowanych funkcjonalno-
$ci wodomierzy opierajgcych sie na inteli-
gencji obliczeniowej, ktéra moze wspo-
méc procesy diagnostyczne i decyzyjne
zwigzane z codzienng eksploataciq sieci
wodociggowych w czasie quasi-rzeczy-
wistym. Tymczasem, dane wodomierzowe
sq zazwyczaj gromadzone w postaci sku-
mulowanego poboru wody [8], odczyty-
wanego radiowo w systemie objazdo-
wym, np. w miesigcznym okresie rozlicze-
niowym i nie mogq stanowié podstawy do
analiz szeregéw czasowych zuzycia
wody z wykorzystaniem zaawansowa-
nych metod inteligenciji obliczeniowe;. Jak
zaznaczajg Rahim i in. [4] w ciggu ostat-
nich dziesieciu lat krétkoterminowe pro-
gnozy zapotrzebowania na wode w bu-
dynkach mieszkalnych byty czesciej wdra-
zane badawczo, giéwnie z uwagi na co-
raz wiekszg dostepno$é danych wysokiej
czestotliwosci generowanych przez wo-
domierze cyfrowe DWMs (ang. Digital
Water Meters).

Kazdy z elementéw systemu dystrybu-
cji wody moze mie¢ wbudowany w algo-
rytmie swego dziatania pierwiastek inteli-
genciji obliczeniowej, w zaleznosci od
stopnia integraciji technologii informacyj-
nych i komunikacyjnych, ktére zostaty
wdrozone w procesie zarzqdzania za
posrednictwem inteligentnych sieci Smart
Grid, czy tez systeméw pomiarowych do
zbierania danych w czasie rzeczywistym
[5]. Na podstawie literatury, przyjqé moz-
na, ze z SWWs czy tez IWSs mamy do
czynienia wéwczas, gdy wdrozony jest
innowacyjny system monitorowania, ktéry
pozwala na inteligentne zarzqdzanie za-
sobami wodnymi. Badania Li i in. [5] wy-
kazaly, ze problematyka ta jest nadal po-
ruszana w najwiekszej mierze jedynie na
szczeblu naukowym, a nie przemysfowym
czy tez rzgdowym. Hamilton i in. [9] dos¢
jednoznacznie okredlili, kiedy system wo-
dociggowy mozna uznaé za podstawo-
wy, przecigtny, mqdry i inteligentny. Wy-
znaczono tym samym jednoznaczne ich
granice na kazdym szczeblu obszaréw
kluczowych, fj. opomiarowania parame-
tréw hydraulicznego przeptywu w strefach
DMA (ang. District Metered Area), na
wejéciu do calych sieci dysirybucji wody
(ang. Bulk Flow Measurement), wodomie-
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rzy, zarzqdzania ciénieniem, wyciekami
wody i infrastrukturg, bilansowania wody
i kluczowych wskaznikéw efektywnosci
KPIs (ang. Key Performance Indicators),
a takze zasobdéw ludzkich. W zaleznosci
od tego, ktéry z obszaréw kluczowych
jest brany pod uwage, jego analiza
z uwzglednieniem $cidle okre$lonych pa-
rametrdw na réznych poziomach daje
przesfanki do wnioskowania, czy sieé
wodociggowa jest podstawowa, przeciet-
na, mgdra czy tez inteligenta. Pomijajac
bardzo szczegétowe wytyczne, zawarte
w czesci tabelarycznej opracowania Ha-
milton i in. [9] wspélnym mianownikiem
dla sieci inteligentnych sq kompletne algo-
rytmy uczenia maszynowego wdrozone
w celu kontroli systemu i zarzqdzania wej-
$ciowymi parametrami objetosci i ciénienia
wody w sieci.

W niniejszym artykule przedstawiono
potencjat algorytméw infeligenciji oblicze-
niowej w interpretacji rozproszonych da-
nych wodomierzowych o wysokiej czesto-
tliwosci rejestracji. Podjeto prébe wdroze-
nia metod machine learningu w kontekscie
predykcji zapotrzebowania na wode oraz
detekcji anomalii, przeprowadzonej na
podstawie prognoz w krétkim horyzoncie
czasowym.

Charakterystyka obszaru
badawczego

W ramach przeprowadzonych badan
wykorzystano szeregi czasowe zarejestro-
wane dla dziewigtastu odbiorcéw kon-
cowych wody, zlokalizowanych w ra-
mach jednej sirefy DMA. Szczegdtowy
opis poligonu badawczego mozna odna-
lez¢ w artykule Dzimiriskiej i in. [6]. Anali-
zowana strefa DMA charakteryzuje sie
przede wszystkim tym, Zze zasilana jest
jednokierunkowo, a panujgce w niej ci-
$nienie warunkuje praca lokalnej stacji
podwyzszania cisnienia (hydroforni). Stre-
fa wodociggowa obejmuje obszarowo
gtéwnie budownictwo wielorodzinne
o wysokiej zabudowie. Sposréd siedem-
nastu budynkéw wielorodzinnych, trzy za-
silane sq dwoma osobnymi przytgczami,
zatem opomiarowano je dwoma wodo-
mierzami. Nieruchomosci te w wiekszosci
sq zblizone do siebie pod wzgledem
wielkosci, wyrazonej liczbq mieszkari oraz
liczbg mieszkancéw (tabela 1). Ponad
potowa z nich to budynki skfadajqce sie
z okoto 82 mieszkari, gdzie liczba miesz-
kancéw miesci sie w zakresie od 141 do
168. Natomiast mniej niz potowe stano-
wiq obiekty mniejsze. W zbiorze znalazt
sie réwniez jeden obiekt zdecydowanie
wigkszy, sklfadajqcy sie ze 115 mieszkar,
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Tab. 1 Charakterystyka badanych budynkéw wielorodzinnych

Parametr Numer budynku
Nazwa 1 2 3 4 5 ) 7 8 9 10 1 12 13 14
Liczba mieszkan 82| 83 | N5 | 55| 83 | 60 | 84 | 45 | 83 | 40 | 83 | 82 | 80 | 55
Liczba mieszkancéw | 168 | 141 | 239 | 118 | bd | 111 | 166 | 103 | 151 | 69 | 158 | 151 | 165 | 108

predykcji krétkoterminowej zuzycia wody,
zweryfikowano jego jako$¢ i przy jego
uzyciu dokonano detekeji anomalii. Sche-
mat zastosowanej metodyki przedstawio-
no na rysunku 1.

kidrego szacowana liczba mieszkaicéw
wynosifa 239 oséb. Ponadto, w analizo-
wanej strefie znajdujq sie dodatkowo
obiekty, takie jak szkota mata oraz szkofa
duza z basenem, zasilane z odrebnych
przytaczy wodociggowych [6].

Na potrzeby wykonania pomiardw,
na przytgczach wodociggowych, zamon-
towane zostaly wodomierze wyposazone
w rejestrator impulséw i przetworniki ci-
$nienia, ktdre dokonywaly rejestracji da-
nych dotyczqcych parametréw przeptywu
hydraulicznego z duzq czestotliwosciq.
W przypadku impulséw z wodomierzy
urzqdzenia rejestrowaly w czasie objgto$é
pobieranej wody przez uzytkownikéw sie-
ci z taktowaniem jedno - lub dziesigcio —
litrowym. Natomiast pomiar ci$nienia od-
bywat sie z czestotliwosciq 1-minutowq.
Urzqdzenia rejestrujgce wyposazone byly
w modem, za pomocq kiérego dane
w czasie rzeczywistym przesylano do
zbiorczej bazy komputerowej. Baza kom-
puterowa wyposazona byla w aplikacje
webowq, ktéra surowe oraz zagregowa-
ne do szeregéw 15-minutowych i 1-go-
dzinnych dane pomiarowe wizualizowata
w formie wykreséw mozliwych do obser-
wacji z poziomu inferfejsu uzytkownika.

Rejestracja danych o poborze wody
realizowana byla przez okres ponad
o$miu miesiecy poczqwszy od 1 stycznia
2021 r. [6]. Warto podkresli¢, ze badania
prowadzone byly jeszcze w okresie obo-
wigzywania ograniczen zwigzanych
z pandemiq COVID-19. Zgodnie z po-
czgtkowymi przypuszczeniami, zarejestro-
wane charakterystyki znaczqgco odbiega-
ty od standardowych warunkéw zuzycia
wody [10]. Wplyw panujgcego w tym
czasie lockdown’u uwidocznit sie w szcze-
gdlnosci w przypadku szkoty wyposazo-
nej w basen plywacki, ktéra byta w tym
czasie zamknieta oraz pawilondw han-
dlowo-ustugowych, ktére mogty funkcjo-
nowaé z pewnymi ograniczeniami. Z tego
tez powodu wykluczono niefunkcjonujgce
wdwczas obiekty cukierni czy tez domu
kultury podczas wdrozenia prognoz i de-
tekcji anomalii. Na zmiane charakterystyki
poboru wody przez mieszkaricéw zabu-
dowy wielorodzinnej miata réwniez
wplyw pandemia COVID-19, gdyz
w owym czasie, duza cze$¢ spofeczen-
stwa pracowata zdalnie. Wyrazny wptyw
pandemii na zmiany w poborze wody byt

obserwowany zaréwno w kraju jok i za
granicq [10,11].

Metodyka i zakres badan

Do wdrozenia prognoz zapotrzebo-
wania na wode oraz detekcji anomalii
wykorzystuje sie miedzy innymi metody
oparte na sieciach neuronowych ANNs
(ang. Artificial Neural Networks), lasach
losowych RF (ang. Random Forest), metody
stochastyczne oraz tworzqce hybrydy, be-
dqce potgczeniem kilku technik analitycz-
nych. ANNs sq czesto wdrazane do prze-
widywania zuzycia wody w réznych ska-
lach wielkodci jej poboru i z réznym hory-
zontem prognoz. Prognozy krétko-, $red-
nio- i dfugoterminowe dostarczane przed-
sigbiorstwom wodociggowym pomagaiq
zapewniaé niezbedng wydajno$é dostaw,
przynoszqc biezqce korzyéci operacyjne.
Persantez i in. [12] w kontekscie defekcji
anomalii wykazali walory wdrozeniowe
RF i ANNs, bazujge na danych pochodzg-
cych z precyzyjnych wodomierzy cyfro-
wych. Wdrozono klasyfikacje w oparciu
o algorytm réznicujqcy zuzycie na po-
szczegdlne klastry stanu na podstawie
éredniego godzinowego zuzycia wody
z uwzglednieniem pory dnia. Bardziej roz-
budowane narzedzia analityczne dedyko-
wane detekcji wyciekéw majg wdrozone
podeijécie oparte o modele uczenia ma-
szynowego ML (ang. Machine Learning).
Jak wskazujg wyniki badan, sztuczne sieci
neuronowe oraz nadzorowany model ML
mogq dokonaé¢ klasyfikacji anomalii, wy-
korzystujgc dwa typy szeregdw czaso-
wych, tj. wzglednie normalnych warunkéw
pracy oraz zawierajgcych awarie [13].
Nierzadko jednak cze$¢ badari opiera sie
w odniesieniu jedynie do cafej strefy DMA
w $wietle braku wysokoczestotliwoscio-
wych danych wodomierzowych [14].

W ramach przeprowadzonych badan
do interpretacii, predykcji i detekcji ano-
malii wykorzystano dane wodomierzowe
z pojedynczych budynkéw wielorodzin-
nych, a w tym celu wdrozono gfebokie
uczenie maszynowe (ang. Deep Llear-
ning), $cislej model liniowej gtebokiej sieci
neuronowej DNN (ang. Deep Neural
Networks). Pierwszym etapem badan
bylo wstepne przetworzenie danych (tzw.
pre-processing) realizujgce m.in. agrega-
cje danych, a nastepnie utworzono model
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Rys. 1
Schemat metodyczny badan

Pre-processing danych

Analize mozliwosci wykorzystania me-
tod machine learningu do prognozowania
zapotrzebowania na wode rozpoczeto od
wykonania pre-processingu danych, po-
niewaz ich oryginalna postaé zawierata
rejestracje impulséw generowanych przez
wodomierze po przeplynieciu odpowied-
niej objeto$ci wody (jednego lub dziesieciu
litréw) wraz z adekwatnym stemplem cza-
sowym. Dane zrédiowe, czyli obserwacie
o diugosci przedziatéw czasowych pomie-
dzy impulsami z wodomierzy, zostaly za-
gregowane do rozdzielczoéci: pietnastu
minut, trzydziestu minut oraz jednej godzi-
ny. Dopiero w tej postaci mogly reprezento-
waé zuzycie wody w zafozonej jednostce
czasu i zosta¢ poddane dalszej andlizie.
Posrednim celem tego zabiegu byto okre-
$lenie zdolnoéci predykcyjnych i diagno-
stycznych algorytméw bazujgeych na do-
nych zagregowanych na réznych pozio-
mach czasowych. Jednakze, biorgc pod
uwage potencjat aplikacyjny podejmowa-
nych analiz w praktyce, uwage skoncentro-
wano na predykji i detekcji anomalii bazu-
jacych na danych zagregowanych do 15
minutowego interwafu pomiarowego. Po-
wyzszy interwal pomiarowy jest swoistym
kompromisem pomiedzy generalizacjq
trudnego do zamodelowania i niedetermi-
nistycznego  zréznicowania  poboréw
wody w skali pojedynczych minut czy tez
nawet sekund, a zarazem postulatem, aby
w przypadku mqdrych sieci wodociggo-
wych opéznienie czasowe pomiedzy po-
wstaniem informacii o jej stanie, a przesta-
niem jej do eksploatatora nie bylo duzsze
niz 15 minut [5].
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W kolejnym etapie badar wykonano
szereg zabiegdw majqgcych na celu eks-
ploracie i odpowiednie przygotowanie
danych. Pierwszq z nich bylo usunigcie
wartoéci  odstajgcych czyli  wyraznie
mniejszych lub wiekszych od standardo-
wych ich zakreséw. Do tego celu postuzo-
no sie testami okreslajgcymi zgodnosé
dystrybuciji badanych rozkladéw do dys-
trybucji rozkladu normalnego (rozktadu
Gaussa), m.in. testem Shapiro-Wilka. Jak
sie okazafo, wiekszoéé badanych rozkia-
déw byta zgodna z rozkladem normal-
nym. Zatem mozna bylo na tej podstawie
dokona¢ usuniecia z danych wartoéci od-
stajgcych. Wstepnie oczyszczone dane
poddano standaryzacji za pomocq tech-
niki ang. z-score, ktéra polega na wyzna-
czeniu $redniej wartosci oraz odchylenia
standardowego i zakodowaniu sygnatéw
w sposéb okreslony wzorem [15] (1):

Zi=(xi—H)/G (])
gdzie:
z, - zmienna znormalizowana,
x. - zmienna obserwowana, niestan-
daryzowanag,
M - $rednia warto$¢ oczekiwana,
6 - odchylenie standardowe.

Normalizacja ma na celu zapewnie-
nie numerycznie poprawnych warunkéw
podczas okre$lania i propagacii gradientu
btedu w trakcie tworzenia modeli predyk-
cyinych. W kolejnym kroku znormalizo-
wany zbiér danych zostat podzielony na
trzy podzbiory: uczqcy (50%), testowy
(25%) i walidacyjny (25%). Na koniec
efapu przygotowania danych do modelo-
wania, szeregi czasowe podzielone zo-
staly na 24-godzinne okna naktadajgce
sie na siebie. Z zatozenia, dokonywano
predykcji wartosci prognozowanej na
podstawie wekfora wejsciowego stano-
wigcego dane okno czasowe.

Predykcja zuzycia wody

Do realizacji krétkoterminowej predyk-
cji wybrano model liniowej glebokiej sieci
neuronowej DNN. Modele z zakresu gle-
bokiego uczenia DL, stosowane w ramach
uczenia maszynowego, w swej idei majq
za zadanie odwzorowaé pewne zlozone
zjawiska za pomocq struktur warstwo-
wych (hierarchicznych), w ramach ktérych
najnizsze warstwy sieci reprezentujq ich
najprostsze cechy, a najwyzsze odzwier-
ciedlajg ogdlng postaé danych zjawisk
w relacji z warstwami nizszego rzedu.
Gtebokie modele uczenia charakteryzujq
sie wigcej niz dwiema nieliniowosciami
(warstwami przetwarzania) pomiedzy sy-
gnatem wejéciowym a wyjsciowym. Spo-
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éréd szeregu dostepnych i zrealizowa-
nych w ramach badai modeli, wybrano
DNN ze wzgledu na wysokg wydajnosé
obliczeniowq oraz zdolnosci predykcyjne
dajgce w efekcie najmniejszy btgd pro-
gnozy. Architektura sieci skladata sie
z dwdch warstw liniowych, przy czym
warstwa wejéciowa sieci zawierala 24
neurony, a na jej wyjéciu znajdowat sie
jeden neuron dokonujgcy predykcii roz-
bioru wody. Sie¢ posiadata jedng war-
stwe ukrytq zZfozong z 10 neuronéw wyko-
rzystujgcych RelU (ang. Rectified Linear
Unit) jako funkcje aktywacii. Funkcja ta ma
za zadanie wspomdc sieci neuronowe
podczas modelowania z wykorzystaniem
gtebokich sieci neuronowych, w kontek-
$cie zanikajqgcych gradientéw i niewielkich
zmian wag w warstwach neuronéw, ktére
usytuowane sq najdalej w odniesieniu do
centrum sieci neuronowej. Zanikajqcy gra-
dient stanowi podstawowy problem towa-
rzyszqcy implementacji glebokich sieci
neuronowych, ktéremu zapobiec mozna
wykorzystujgc  wlasnie typ neurondéw
RelU. Ponadto, jok zaznaczajg Guo i Liu
[16] konwencjonalne sieci neuronowe
majq ograniczongq efektywnosé ze wzgle-
du na nieliniowy charakter zmiennosci
zapotrzebowania na wode, podczas gdy
gtebokie sieci neuronowe odznaczajq sie
lepszq jakoéciq predykciji, sq bardziej ela-
styczne i skuteczne.

Ewaluacja prognozy

Przystepujgc do ewaluacji prognoz
poboréw wody miano petng $wiadomosé
braku mozliwosci obiektywnego pordw-
nania uzyskanych wynikéw predykcji do
wynikéw badar krajowych i zagranicz-
nych innych autoréw z uwagi na rézno-
rodno$¢ stosowanych w tym celu metryk.
Zauwazono przy tym, ze w pismiennic-
twie najczeiciej uzywanym bledem do
oceny jakosci modeli prognostycznych
rozbioréw wody jest MAPE (ang. Mean
Absolute Percentage Error) [17, 18, 19].
Bfad ten cho¢ wydaie sig byé niezalezny,
wedlug autoréw sprzyja danym o niskiej
dynamice, a ponadto jest metrykq rela-
tywng. Z uwagi na wystepowanie zero-
wych wartosci poboréw wody, zwlaszcza
w godzinach nocnych, w badaniach nie
byto mozliwoici stosowania do oceny ja-
koéci prognoz miar o charakterze relatyw-
nym, w przypadku ktérych istiataby ko-
nieczno$¢ dzielenia réznié pomiedzy war-
tosciami obserwowanymi i prognozowa-
nymi przez obserwowane zerowe warto-
$ci przeplywoéw.

Z uwagi na powyzsze czynniki, zgod-
nie z rekomendacjami Siwonia i in. [20],
w odniesieniu do oceny jakoéci prognoz
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zuzycia wody postuzono sie znormalizo-
wanym wskaznikiem btedu $redniokwa-
dratowego MSE (ang. Mean Square Error)
odniesionym do niezerowej wartosci $red-
niej przepltywu, wedlug wzoréw (2) i (3):

MSE:lZL](Y, V)@
] n ~\2
- Y=Y

MSE _ an:1( ) 3)

Y T
' ;Z,:]Yf

gdzie:

t=1,2,3,..,n — wskaznik czasu dla pro-
gnozowania zbioru n — elemento-
wego tworzqcego szereg czaso-
wy,

Y, - wektor obserwaciji zuzycia wody,
tj. wartoéci opomiarowanego zuzy-

cia wody (zmienna podlegajqgca

A prognozie),

Y, - wektor predykcji zuzycia wody
wygenerowany przez ewaluowa-
ny model, ti. prognozowanych
wartoéci zuzycia wody.

Detekcja anomalii

Przed przystgpieniem do kolejnego
zagadnienia, a mianowicie detekcji ano-
malii, konieczne bylo zdefiniowanie poje-
cia anomali w odniesieniu do poboru
wody. Na zjawisko anomalii moze mie¢
wplyw szereg réznych czynnikéw, po-
czqwszy od awarii lub wycieku w instala-
cji wodociggowej, a skodczywszy na
wplywie specyficznych czynnikéw loso-
wych jakim byla pandemia COVID-19
[10]. W niniejszych rozwazaniach ano-
malia rozumiana jest jako zarejestrowana
warto$é wyraznie odstajgca od wartosci
generowanej przez predykcje. Zatem po-
dejmuje sie probe wykrywania anomalii,
powstatych w wyniku wycieku czy awarii
instalacji v odbiorcy kofcowego wody.
Podczas prowadzonych badal, w zad-
nym z obiektéw nie zarejestrowano rze-
czywistych zjawisk anomalnych, dlatego
istniata konieczno$¢ ich symulacji poprzez
wygenerowanie awaryjnych poboréw zu-
Zycia wody. Przyjeto, ze warto$¢ anomal-
na to taka, ktéra stanowi od 5% do 20%
wiekszy przeptyw wody, natomiast duza
awaria na instalacji bedzie stanowifa
przeplyw = 20% w stosunku do okresu
bezawaryjnego.

Baze wejsciowq do detekcji anomalii
stanowily szeregi czasowe zagregowane
do wartoici 15-minutowych. Do detekciji
anomalii wykorzystano algorytm, ktérego
dziatanie opiera sie na bazowym modelu
predykcyjnym, opisanym powyzej. O za-
istnieniu anomalii $wiadczy wysoka war-
to$¢ bledu migdzy predykciq a biezqcq
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obserwacjq. Z zatozenia niski btqd pro-
gnozy $wiadczy o standardowych warun-
kach pracy wodociggu, natomiast wysoki
o rozpoczeciu anomalii. Stworzony autor-
ski algorytm mial za zadanie dokonaé¢
klasyfikacii, czy biezqgcy pomiar nalezy do
przedziatu, w kidrym nie wystepujg ano-
malie oraz okresli¢, czy blgd predykcji
zawiera sie w przedziale ustalonego roz-
stepu kwartylowego od mediany bledu
w okresie poprzedzajgcych 24 godzin.
Jezeli btqd absolutny byt ponizej zdefinio-
wanego btedu minimalnego i zachowane
byly powyzsze warunki, pomiar nie byt
klasyfikowany jako anormalny.

Do identyfikacji anomalii wykorzysty-
wano jednowymiarowe kryterium kwarty-
lowe, ktére wykorzystywane jest do budo-
wy wykreséw pudetkowych wprowadzo-
nych przez Tukeya [21]. W tym przypadku
konieczne bylo obliczenie pierwszego
(Q1) i trzeciego kwartyla (Q3), jak réw-
niez rozstepu miedzykwartylowego (IQR)
réwnego IQR = Q3 - Q1. Dzieki tej ope-
racji mozliwe stafo sie okreslenie zjawisk
anomalnych, poniewaz przyjeto, ze
wszystkie wartoéci wykraczajgce poza
przedziat (Q1-1,511QR, Q3+1,51QR) sq
wartoéciami anomalnymi. Oprécz kryte-
rium kwartylowego, zafozono dodatkowy
parametr decydujgcy o wystgpieniu zja-
wisk anomalnych, a mianowicie liczba
prébek. Z uwagi na stosowanie algorytmu
na zagregowanym 15-minutowym szere-
gu czasowym i mozliwe chwilowo wyste-
pujace| pojedynczej wartoéci odstajqcej,
z uwagi chocby na znane doskonale eks-
ploatatorom sieci zjawiska wzmozonego
poboru na przyktad w przerwach transmisji
waznych meczy pitkarskich, przyjeto do-
datkowe kryterium wystepowania frzech
kolejno wystepujgcych po sobie w prze-
dziatach 15-minutowych podejrzer ano-
malii do ostatecznego zdiagnozowania
zaismienia anomalii odpowiadajqgcej awa-
rii, wyciekowi na instalacji odbiorcze;.

Wyniki predykcji zuzycia wody
i detekcji anomalii

Prognozy zuzycia wody zostaly prze-
prowadzone z wykorzystaniem dwuwar-
stwowej sieci neuronowej z funkcjq akty-
wacji typu liniowego (RelU). Bigd predyk-
cji zostat okreslony dla trzech przedziatéw
czasowych agregacii, ti. jednogodzinne;j,
trzydziesto — oraz pigtnastominutowej
przy jednoczesnym zatozeniu, ze biezqca
prognoza zostanie zrealizowana na pod-
stawie ostatnich dwudziestu czterech war-
toéci zuzycia, co wynikato z doswiadczer
z weczedniejszych badan Patczyriskiego
iin. [22, 23, 24].

Z uwagi na to, ze dla budynkéw wie-
lorodzinnych czesto operuje sie zagrego-
wanymi poborami wody do diuzszych
przedzialéw czasu, nawet godzinowych,
w ramach prowadzonych badah prze-
analizowano mozliwo$¢ predykeji dla
szeregu przyjetych poziomdw agregacii
poboru wody wynoszqcych od bazowych
15-minut poprzez 30 minut do 1 godziny.
Ponadto, zweryfikowano czy stosowanie
do uczenia sztucznych sieci neuronowych
szeregéw czasowych poboréw wody
z poszczegdlnych budynkéw wielorodzin-
nych pozwala na utworzenie modeli o po-
dobnych parametrach. Za pomocq testu
ANOVA sprawdzono, czy utworzony mo-
del sieci neuronowej dla konkretnego bu-
dynku jest na tyle uniwersalny, ze moze
byé z powodzeniem zastosowany dla in-
nego budynku wielorodzinnego. Inaczej
te kwestie ujmujgc, zweryfikowano jaka
jest przewidywana jako$¢ predykcji mo-
delu dla budynku mieszkalnego wieloro-
dzinnego, ktérego szeregdw czasowych
nie wykorzystano w procesie uczenia sieci
neuronowej, a uczenie sieci zrealizowano
na podstawie innych budynkéw mieszkal-
nych wielorodzinnych. Praktycznq prze-
stankg do tego bylo zagadnienie weryfi-
kacji, na ile mozna prébowaé opracowaé
uniwersalny model sieci neuronowej do
prognozowania poboréw wody dla cate-
go zbioru budynkéw wielorodzinnych.
W tym celu eksperyment skfadat sie z wy-
losowania pewnej liczby sygnatéw z bu-
dynkéw wielorodzinnych do wytrenowa-
nia sieci neuronowej i dokonania ewalu-
acji dla pozostatych obiekiéw, z kiérych
pomiary nie zostaly wykorzystane w pro-
cesie uczenia. Eksperymenty powtérzono
trzydziesci razy, wyniki uéredniono, a ich
przykladowe wyniki dla 15-minutowej roz-
dzielczosci szeregdéw czasowych rozbio-
réw wody przedstawiono na rysunku 2.

korzystanie danych z dwéch budynkéw
do treningu obnizyto bigd predykcji do
2,89%. Zastosowanie wszystkich jedenastu
budynkéw pozwolito na uzyskanie dalsze-
go, ale juz bardzo ograniczonego spadku
bfedu predykcji do wartosci 2,60%.

Testy Tukey'a oraz analiza ANOVA
wykazaly, ze istotny jest rozktad btedéw
prognozowania w przypadku zastosowa-
nia w procesie uczenia danych zarejestro-
wanych dla jednego i dwéch budynkéw.
Nie wykazano natomiast réznicy miedzy
jakosciq predykciji dla dowolnych dwéch
sygnatéw zuzycia wody dla budynkéw
wykorzystanych do uczenia sieci, co
oznacza, ze trenowanie modelu (uczenie
sieci neuronowej) na danych zgromadzo-
nych z dwéch réznych budynkéw jest sta-
tystycznie istotne, lecz dodatkowe zwigk-
szenie iloéci wykorzystywanych w tym
celu zbioréw danych z kolejnych budyn-
kéw wielorodzinnych nie powodowato
znaczqcej réznicy. Wyniki badan dowo-
dzq, ze model sieci neuronowej, kidry
zostat wytrenowany na danych o zuzyciu
wody z dwéch budynkéw wielorodzin-
nych moze byé z powodzeniem wdrozo-
ny do prognoz poboru wody dla innych
budynkéw wielorodzinnych.

Odnoszgc powyzsze wyniki do badan
innych autoréw, warfo odnotowaé, ze Guo
i Liu [16] wykazali, ze bigd MAPE dla kon-
wencjonalnych i gtebokich sieci neurono-
wych do predykcji realizowanej w 15-mi-
nutowym horyzoncie czasowym moze wy-
nosi¢ odpowiednio 2,59 i 2,02%. Zazna-
czyé nalezy, ze w przywotanej pracy ba-
dania prowadzono na bazie poboréw
wody rejestrowanych dla znacznie wiek-
szego obszaru wydzielonej strefy DMA,
natomiast modele predykeyjne, prezento-
wane w niniejszym artykule, utworzono
w mikroskali w odniesieniu do pojedyn-
czych budynkéw wielorodzinnych. W przy-

Rys. 2
Wyniki jakosci
predykcii dla

obiektéw (budyn-
kéw wielorodzin-
nych) w obrebie

poligonu badaw-
czego strefy DMA

W wyniku przeprowadzonych analiz
stwierdzono, ze jako$¢ predykciji przepro-
wadzonej na podstawie szeregu czaso-
wego o rozdzielczosci 15-minutowej tylko
jednego budynku wynosi 3,60%, ale wy-
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padku andlizy danych o poborach wody
na poziomie budynku dane powinny cha-
rakteryzowaé sie odpowiednio wysokg
rozdzielczoicig czasowq, o interwale nie
wigkszym od godzinowego. W badaniach
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wiasnych i przy uzyciu petnej bazy pomia-
rowe| poboréw wody z wszystkich 11 bu-
dynkéw, dla godzinowe] agregacii sygnatu
zuzycia wody uzyskano bigd testowania,
wyraznie wyzszy na poziomie 9,7%, dla
30-minutowej agregacji danych btgd ten
zmalat do wartosci 4,7% a dla 15-minuto-
wej agregacji uzyskano juz wspomniany
niski bfgd 2,6%, poréwnywalny z wynika-
mi prac Guo i Liv [16]. Na tej podstawie
mozna wnioskowaé, Ze im rejestracja zuzy-
cia wody odbywa sie z wyzszq czestotli-
woscig, tym modele prognostyczne mogq
osiggac lepszq jako$é, dlatego tez zaleca
sie rejestracje poboréw wody z interwafem
co najmniej 15-minutowym, o ile oprécz
celéw bilingowych majg zostaé one wyko-
rzystane do tworzenia modeli predykcyj-
nych ukierunkowanych na wykrywanie
anomalii, takich jak wycieki wodly.

Zastosowana w badaniach sieé¢ neu-
ronowa generowata akceptowalne war-
todci predykciji, zatem wszelkie wysokie
wartoéci btedu powinny sugerowaé wy-
stepowanie sytuacji anomalnych. Do prze-
prowadzenia badar nad detekcjq ano-
malii sie¢ neuronowq wytrenowano z uzy-
ciem zbioru ztozonego z pobordw zareje-
strowanych dla 11 budynkéw wielorodzin-
nych. Ze wzgledu na brak zarejestrowa-
nych rzeczywistych awarii i wyciekéw
wody z instalacji, konieczne byto ich wy-
generowanie zgodne z przyjetymi w me-
todyce badari zatozeniami. Przygotowa-
ne syntetyczne szeregi czasowe z wyste-
pujgcymi nietypowymi wartoéciami pobo-
ru wody zbadano za pomocq algorytmu
okreélajgcego blad pomiedzy wartoicig
zaobserwowang (symulowanym szere-
giem czasowym) a wartoéciq predykowa-
ng poboru wody, generowang przez sie¢
neuronowq.

Prezentowany na rysunku 3 wykres
przedstawia przykladowy wynik prowa-
dzonych badari detekcji anomalii dla sze-

regu czasowego, skladajgcego sie z trzech
déb dla wybranego budynku wielorodzin-
nego. Jest to wizualizacja dziatania algo-
rytmu, na kiérej widoczny jest szereg pa-
rametréw biorgcych udziat w analizie
i detekcji anomalii. Wartoéci obserwowa-
ne oznaczono niebieskq ciggtq linig, nato-
miast wynik predykcji sieci neuronowej
zdefiniowano joko pomarafczowa linia
przerywana. Najwazniejszym elementem
wykresu sq pionowe linie kropkowane,
ktére odpowiadajq wykrytym anomaliom.
Zauwazono, ze w analizowanym szeregu
wystepuje duza liczba pojedynczych pré-
bek btednie uznanych za podejrzane,
ktére mogq odpowiadaé za generowanie
fatszywych alarméw, jednak przyjecie od-
powiedniego poziomu czutosci tego algo-
rytmu nie musi powodowaé wzbudzenia

alarmu. Pionowa niebieska linia kropko-
wana przedstawia anomalne prébki, ktére
zostaly uznane przez algorytm za podej-
rzane i pozwolily na skuteczne wykrycie
faktycznie symulowanej anomadlii, ktéra
trwa przez co najmniej 45 minut.
Doktadnosé algorytmu w zakresie wy-
krywania anomalii okre$lona zostata
z wykorzystaniem tablicy pomytek (ang.
confusion matrix). Tablica pomytek, ina-
czej zwana macierzq bfedéw, jest najcze-
$ciej wykorzystywanym narzedziem do
oceny jakosci klasyfikaciji binarnej. Poréw-
nuje ona rzeczywiste wartoci docelowe
z przewidywanymi przez model i odpo-
wiednio klasyfikuje etykietami na predyko-
wang klase pozytywng albo predykowa-
ng klase negatywng. O skutecznoéci mo-
delu klasyfikacji decydujg dwie wartosci

Rys. 4
Skutecznosé
wykrywania ano-
malii wraz z fat-
szywymi alarma-
mi, opracowane
na podstawie
tablicy pomytek
dla ilosci podej-
rzen n=2 (a) oraz

n=3 (b)

Rys. 3

Przyktadowy wykres 15-minutowego natezenia przeplywu wody dla budynku wielorodzinnego

w trakcie detekcji anomalii
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TP (prawdziwie pozytywna — ang. True
Positives) i TN (prawdziwie negatywna —
ang. True Negative). W macierzy bfedéw
znajdujq sie takze statystyki okreslane jako
fatszywie pozytywna (FP) i negatywna
(FN), ktdre okreslane sq odpowiednio za
blqad pierwszego i drugiego rodzaiju.
Wyniki przeprowadzonej analizy sku-
tecznoéci algorytmu w zakresie wykrywa-
nia anomalii zostaly przedstawione na
rysunku 4. Prezentowane wyniki uzyskano
poréwnujgc szeregi czasowe obserwo-
wanych i prognozowanych poboréw
wody o rozdzielczosci czasowej 15 minut
i przy przyjetej liczbie dwdch (n=2)
i frzech (n=3) kolejno wystepujgcych po
sobie okreséw z podejrzeniem anomalii.
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Dla przyjetej liczby podejrzeri anomalii
n=2 i n=3, udalo sie uzyskaé efektywno$é
detekeji wynoszqgcej kolejno 88-97% oraz
85-90%. Fafszywe alarmy stanowity 1,3-
5,9% dla n=2 oraz 0,1-1,7% dla n=3.
Cho¢ skuteczno$é wykrywania anomalii
dla kolejnych dwéch podejrzen jest wigk-
sza, generuje wigkszy odsetek fatszywych
alarméw w poréwnaniu z kolejnymi trze-
ma podejrzeniami. Wyniki te odpowiada-
ia jokosciowo wynikom prezentowanym
przez Fuentesa i Mauricio [25]. Badacze
stosujgc metode k — najblizszego sqsiedz-
twa kNN (ang. k Nearest Neighbours)
oraz twierdzenie Czebyszewa skonstru-
owali przedzial ufnoéci, wedtug ktérego
co najmniej 75% wartosci rejestrowanego
zuzycia wody mieéci sie w odleglosci
dwéch odchyleri standardowych od $red-
niej. Wartoéci zuzycia, kidre nie miescity
sie w tym przedziale uznawali za anoma-
lie. W efekcie koricowym uzyskali oni do-
kiadnoé¢ modeli na poziomie 84-98%.
Poréwnujgc doniesienia literaturowe, ofrzy-
mane w ramach niniejszych badan wyniki
detekcji uznano za satysfakcjonujgce
i mozliwe do praktycznego wdrozenia.

Podsumowanie

Od wodomierzy tworzqcych strukiure
monitoringowq madrych czy tez inteligent-
nych sieci wodociggowych i nadzorujg-
cych ich systeméw informatycznych ocze-
kuje sie dokonywania pomiaréw z precy-
zyjnym interwatem pomiarowym, biezqcej
interpretacji zarejestrowanych parame-
tréw, umiejetnosci prognozowania zuzy-
cia wody oraz detekcji anomalii. Docelo-
wo, sfuzyé one majq takze nadgznemu
sterowaniu pracq pompowni wody, tak by
zachowad ich jak najwiekszqg wydajnosé
i sprawnos$¢ przy jednoczesnym obnizeniu
energochtonnoéci ukladu. Gospodarka
wodomierzowa nie powinna juz by¢
zwiqzana tylko z kwestig fakturowania
i bilingowania poboru wody, poniewaz
istnieje prawny wymdg wyposazania bu-
dynkéw w inteligentne wodomierze od
2027 roku w zwiqzku ze zmiang ustawy
o efektywnosci energetycznej [2]. Inteli-
gentne sieci wodociggowe w swych za-
mierzeniach to te, kiérych zarzqdzanie jest
wspomagane algorytmami uczenia ma-
szynowego na tyle elastycznymi, by ada-
ptowaé si¢ do dynamicznych warunkéw
przeptywu wody w systemach jej dystry-
bucji z zachowaniem wrazliwoéci na de-
tekcje standw anormalnych w czasie pra-
wie rzeczywistym.

Wyniki przeprowadzonych badan
wskazujg na mozliwo$é implementacii al-
gorytméw glebokich sieci neuronowych

(DNN) w prognozowaniu zapotrzebowa-
nia na wode. Dla budynkéw mieszkalnic-
twa wielorodzinnego stosujgc sieci DNN
uzyskano bfqd prognozy wynoszqcy po-
nizej 3,0%, przy jednoczesnej demonstra-
cji mozliwoéci predykcji zuzycia wody na
podstawie modelu sieci wytrenowanej na
szeregach czasowych rozbioréw wody
z innego budynku o podobnym wzorcu
dobowego zapotrzebowania na wode.

W éwietle przeprowadzonych badar,
optymalna agregacja zuzycia wody po-
winna wynosi¢ 15 minut, poniewaz tak
szczegStowe dane pozwalajg na osig-
gniecie wyraznie lepszego jakosciowo
modelu do prognozy poboru wody o bte-
dzie 2,6%, anizeli 30-minutowa agrega-
cia (blad 4,7%) czy tez 60-minutowa
(bfad 9,7%). W zwiqzku z tym, jezeli wo-
domierze majg docelowo byé wykorzy-
stane nie tylko do celdw bilingowych, ale
takze wspoméc na przyklad diagnoze
stanu instalacji wodnych, powinny umozli-
wié przeprowadzenie precyzyjnego cza-
sowo pomiaru. Wyniki badan wykazujq
takze, ze dobry jako$ciowo model pro-
gnostyczny moze byé z powodzeniem
wdrozony jako podstawa detekcji anoma-
lii o skutecznosci jej wykrywania na pozio-
mie 88,8 — 97,3% w zaleznosci od wiel-
kosci budynku wielorodzinnego, ale takze
wielkosci samej awarii. Autorzy badan
chcieliby jednak zwrécié uwage na dosé
szeroko rozumiane i czasami zamiennie
stosowane pojecia awarii, wycieku czy
tez anomalii. Brak jest w literaturze 4ciéle
okredlonych definicji tych zjawisk, a tylko
poziom wrazliwosci modelu klasyfikacyj-
nego jest pewnym wyznacznikiem, czy
aktualnie panujgce w sieci warunki sq
standardowe czy tez nie.

Wodomierze zdalne, w wiekszosci
przedsiebiorstw wodociggowych, po-
wszechnie stosowane sq w celach przede
wszystkim rozliczania poboréw wody
oraz bilansowych, do okreslania wielkoici
strat wody w wydzielonych strefach DMA.
Przeprowadzone przez autoréw badania
dowiodly, ze dzigki zwiekszeniu rozdziel-
czoéci ich odczytéw i w pofgczeniu z inte-
ligencig obliczeniowg mogq znalezé
znacznie szersze zastosowanie, popra-
wiajgc bezpieczenstwo uzytkownikéw
koAcowych wody w kontekscie potencjal-
nych awarii i wyciekdw z instalacji w bu-
dynkach. W celu udoskonalania eksplo-
ataciji sieci wodociggowych i przechodze-
nia od sieci typu mqdrych (ang. smart) do
sieci inteligentnych (ang. intelligent) wy-
zwaniem przyszloéci nadal pozostaje
w pefni zintegrowany system monitoringo-
wy, obejmujgcy nie tylko strefowe urzg-
dzenia pomiarowe, ale takze dane wodo-
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mierzowe, kidry bedzie wspierat procesy
decyzyjne, wspomagal automatyzacje
pracy urzqdzen nadrzednych, takich jak
pompownie, dokonywat detekeji i sygnali-
zowal pojawienie sie stanéw anormal-
nych w krétkim czasie.

Podziekowanie

Autorzy pracy sktadajg podzigkowa-
nia Miejskim Wodociggom i Kanalizacji
w Bydgoszczy Sp. z 0.0. za udostepnienie
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niki badan pozyskano w ramach realizacji
projektu  POIR.01.01.01-00-0633 /21
System ekspertowy rozbioru wody, finan-
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prowadzenia prac B+R przez przedsie-
biorstwa; Dziafanie: Projekty B+R przed-
siebiorstw; Poddziatanie: Badania prze-
mystowe i prace rozwojowe realizowane
przez przedsigbiorstwa.
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