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Introduzione

AcegasApsAmga S.p.A. è una multiutility che offre serv izi a oltre 1,2 milioni di cittadini e imprese in 124 Comuni di
Veneto e Friuli Venezia Giulia. Leader nella gestione del sistema idrico integrato, nella distribuzione di energia elettrica

e gas, nei serv izi ambientali, nell’illuminazione pubblica e nella semaforica, AcegasApsAmga è parte del Gruppo
Hera.

Ciclo idrico integrato di Padova

Acqua potabile immessa in rete:
41 363 000 m3/anno
Rete acquedotto:

2 382km

Struttura dell’acquedotto di
Padova

48puntidi captazione
3 impianti di potabilizzazione

6 stazioni di sollevamento
299 368abitanti serviti

Il lav oro che verrà illustrato è  

frutto della collaborazione tra:



L’automazione perla gestione delservizio idrico di Padova

Sul sistema di Telecontrollo Fluidi, gestito da HERATech,  
è attiva dal 2015una logica automatica che ha  

l’obiettivo principale di gestire l’acquedotto della città 
di Padova.

Prima di questa evoluzione la gestione  
era demandata ad operatori, che  
azionav ano manualmente le pompe 
secondo la propria esperienza.

Oggil’automazione regola autonomamente il livello di  
5 serbatoi(Moroni, Gramsci, Palermo, Bottazzo,  

Rotonda) modificando la portata di erogazione da 4 
centrali (Brentelle, Codalunga, Montà, Stanga). Il livello 

medio di questi serbatoi è infatti indice diretto della 
pressione di rete.



Scenario di Applicazione

Ogni minuto l’automazione calcola il liv ello
medio pesato dei serbatoi pensili e
periodicamente v aria la portata in erogazione
delle centrali per mantenere il liv ello medio
all’ interno di una fascia prestabilita,

L’automazione tiene conto anche
dell’andamento della richiesta e garantisce i

corretti ricambi idrici giornalieri dei serbatoi
pensili.
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Scenario di Applicazione

Oltre alla curva ideale di livello, l’automazione implementata necessitava come secondo obiettivo il rispetto di una
curva diportata erogata totale

Prima dell’implementazione del Machine Learning, AcegasApsAmga stimav a il consumo totale giornaliero di acqua
sulla base di dati storici e statistici disponibili. Dopodiché, definiv a una curva di livello medio da rispettare, che indicava,
in sostanza, la pressione di rete da seguire durante le giornata. A tale curva veniva applicata poi una banda di
tolleranza. Nella definizione del liv ello, AcegasApsAmga teneva anche conto della funzione di accumulo, seppur molto
piccoli, svolto dai pensili.

CURVA DELLIVELLO MEDIO CURVA DELLA PORTATATOTALE



Scenario di Applicazione

La selezione delle «curve obiettivo» veniva effettuatamanualmente impostando un calendario e definendo la forma di 

un numero limitato di curve tipo

Il nomedella curva rappresenta il totale erogatogiornaliero inm3.(Es.105k 105000m3erogati)

Limiti attuali
 Compilazionemanualedel calendario
 Numero limitato di curve obiettivo
 «Curve obiettivo» statiche
 Utilizzodi curve statiche che nontengonoconto di alcunevariabili che influenzanoiconsumi

• Datimeteo
• Calendario delle festività
• Calendario scolastico



Come può aiutarci il ML?

IlMachine Learning è stato sviluppato in due casistiche:

1. Selezione automatica della curva obiettivo tramite la  
previsione del totale erogato giornaliero)

2. Previsione in tempo reale della richiesta di acqua

da un SISTEMA PASSIVO ad un SISTEMA PRO-ATTIVO

Entrambi gli approcci sono risultati utili a:

• ottimizzare le manovre negli impianti

• ottimizzare utilizzo degli stoccaggi

• ridurre le sollec itazioni sugli organi  

meccanici

• ridurre le rotture di rete

• eliminare gli sfiori dei serbatoi pensili

• contribuire alla riduzione dei consumi  
energetici.



CASO 1: Selezione automatica della curva - addestramento

Per selezionare in automatico la migliore curva giornaliera è stato indispensabile prevedere il più accuratamente il
volume totale di acqua richiesto durante la giornata.

 Variabili utilizzate per l’addestramento:

• Giorno
• Mese
• Calendario festività
• Calendario scolastico
• Temperatura
• Pioggia
• Totale erogato

 Granularità giornaliera

MODELLO DI MACHINE LEARNING

 Modelli testati:

• Persistence Model(riferimento)

• Regressione Lineare

• Random Forest

• Rete neurale MLP

 Addestramento: 2014 –2019

 Test:2020 -2021

 Lossfunction: errore medio assoluto (MAE)

 Toolsopensource:Python +Sc ikit-learn

Es. regressione lineare



Tra imodelli testati il Random Forest si è rivelato essere leggermente più accurato del Regressore Lineare, ma dovendo
«quantizzare» il risultato in un numero finito di set disponibili, tale vantaggio vienesostanzialmente perduto.

 A parità di risultati la soluzione meno complessa è la preferibile

MODELLO DATA SET MAE [m3]

Pers. Model Test Set 4995

Reg. Lineare Test Set 2468

Random  
Forest

Test Set 2354

Test Set: 

giugno 2019 – febbraio

2020

MODELLO DATA SET MAE [m3]

Pers. Model Test Set 2996

Reg. Lineare Test Set 1839

Random  
Forest

Test Set 1751

CASO 1: Selezione automatica della curva–confronto tramodelli



Per la complessità del modello si è rivelata sufficiente la tecnica della Regressione Lineare.

 Train Set: dicembre 2014–
maggio 2019

 Test Set:giugno 2019–
febbraio 2021

MODELL  
O

DATA SET MAE  
[m3]

Pers. 
Model

Train Set 3114

Reg. 
Lineare

Train Set 1828

Pers. 
Model

Test Set 2268

Reg. 
Lineare

Test Set 1743

CASO 1: Selezione automatica della curva–risultati



 Il processo diventa automatico e giornaliero
• Mancata necessità di compilare settimanalmente i calendari;

aggiornati oggi al bisogno da un operatore
• Il sistema effettua la previsione tutti igiorni, sfruttando i dati

più aggiornati possibile
• Saving di 200 h/anno operatore

 Ilmodello ML sfrutta tutte le variabili disponibili (anche quelle che 
un operatore non può tenere in considerazione)

• Datimeteo
• Dati storici aggiornati a fine giornata (ore 23:45)

 Riduzione dell’errore umano
• Data entry manuale non più necessario

• Consultazione report storici non più necessaria

 Set obiettivo più accurato
• L’impostazione della curva obiettivo più corretta porta l’automazione

ad effettuaremeno manovre sulle pompe, e quindi un minore stress
sulla rete e sulle macchine.

CASO 1: Selezione automatica della curva– quali vantaggi?



Il dato di Richiesta Istantanea, prima dell’implementazione del ML, era calcolato extra sistema, con anche elaborazioni 
manuali, quindi non facilmente integrabile nel Telecontrollo rendendo più frammentato il processo di analisi del sistema. 
Ora il dato è già calcolato e disponibile a PVSS.

CASO 2: Previsione della richiesta d’acqua



 Modelli testati:

• Persistence Model(riferimento)
• RegressioneLineare
• RandomForest
• Rete neurale MLP
• Rete LSTM

• Rete CNN + Rete LSTM

• CNN:ConvolutionalNeural  
Network

• LSTM:Long-ShortTermMemory

 Variabiliutilizzateper l’addestramento:

• Giorno
• Mese
• Minuto delgiorno
• Calendario festività
• Calendario scolastico
• Temperatura
• Pioggia
• Totale erogato giornoprecedente

 Granularità 15minuti

 Addestramento:2018–2019
 Test:2020-2021

 Lossfunction:errore medio assoluto  
(MAE)

 Toolsopensource:Python+Tensorflow

Per anticipare e minimizzare le manovresugli impianti, è stato indispensabile prevedere il più accuratamentepossibile la 

richiesta istantaneadi acqua durante la giornata.

MODELLO DI MACHINE LEARNING

CASO 2: Previsionedella richiestad’acqua– addestramento



Per ottenere una previsione più precisa possiamo fare in modo che la rete «capisca» l’andamento della curva 

guardandoal passato per prevedere il futuro:

Abbiamo suddiviso i dati in ingresso in due categorie:

• STATICI:non varianoda un intervallo all’altro di 15minuti (Mese, giorno, festivo/feriale, giorno scolastico/vacanza,
erogato giorno precedente);

• DINAMICI: possono variaread ogni intervallo (Pioggia, temperatura,minuto del giorno)

ConvolutionalNeural Network:

utilizza i dati static i percreare una rappresentazione  
del «passato»

Long-Short Term Memory

Sfruttal’effetto memoria per prevedere 
l’andamento di una variabile nel futuro

DATI STATICI DATI DINAMICI

PRESENTE

PREVISIONE A t+1 (+15 min)

PREVISIONE A t+1 (+30 min) 

PREVISIONE A t+1 (+45 min)

PREVISIONE A t+1 (+60 min)

RETE LSTMPASSATO

CASO 2: Previsione della richiesta d’acqua – modello CNN +LSTM



MODELLO DATA SET MAE [l/s]

Pers. Model
(+15 min)

Test Set 35.136

CNN+LSTM
(+15 min)

Test Set 29.224

CNN+LSTM
(+30 min)

Test Set 37.254

CNN+LSTM
(+45 min)

Test Set 47.137

CNN+LSTM
(+60 min)

Test Set 57.819

Con un unico modello riusciamo ad ottenere, ogni 15 minuti, previsionisoddisfacenti fino ad un’ora nel futuro

 TrainSet:gennaio 2018–dicembre 2019

 Test Set:gennaio 2020– febbraio 2021

CASO 2: Previsione della richiesta d’acqua – risultati



 Anticipare e non inseguire

• Con la richiesta istantanea le manovre sono più  
graduali: limitate a v ariazioni di 10-20 l/s che, 
effettuate in antic ipo, consentono di diminuire il  
numero di manovre.

 Riduzione stress della rete

• meno manovre ON/OFF  
pompe (5%)

• riduzione colpi d’ariete,
• riduzioni rotture in rete (1%)

 Riduzione dell’intervento manuale e delle  

correzioni dell’operatore

CASO 2: Previsionedella richiestad’acqua– quali vantaggi?



Grazie per l’attenzione


