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SIECI NEURONOWE W ZAGADNIENIACH
BEZPIECZENSTWA ZAOPATRZENIA W WODE

W niniejszym artykule przedstawiono zastosowanie sieci
neuronowych typu Rosenblatt w modelowaniu on-line sy-
stemdw zaopatrzenia w wode, ktdre pozwala na zwiekszenie
bezpieczenstwa w odniesieniu do ich prawidlowego modelo-

wania, efektywno$ci procesu.

In this article the use of neural network concept proposed by
Rosenblatt in on-line modeling of water supply systems was
presented. The use of neural network in modeling process

increases the level of safety and efficiency of modeling itself.

1. Wstep

W roku 1958 Rosenblatt [5] opracowal i zbudowal sztuczng sie¢ neuronows
nazwang perceptronem. Ten cze¢$ciowo elektromechaniczny, a cze$ciowo elek-
troniczny uklad przeznaczony byl do rozpoznawania znakéw alfanumerycz-
nych z procesem uczenia jako metoda programowania systemu. Waznym rezul-
tatem Rosenblatta bylo ponadto udowodnienie tzw. Twierdzenia o zbieznosci
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perceptronu, ktore gwarantuje skonczong liczbe iteracji procesu uczenia, o ile
dla zagadnienia modelowanego przy uzyciu tego typu sieci optymalny uklad wag
istnieje. Pomimo iz dzialanie perceptronu nie bylo zadowalajace z punktu wi-
dzenia zasadniczego celu (uktad wykazywal duzg wrazliwo$¢ na zmianeg skali
rozpoznawanych obiektéw oraz ich potozenia w polu widzenia), byt to ogromny
sukces badan prowadzonych w tym zakresie [4]. Przede wszystkim byt to pierw-
szy fizycznie skonstruowany uklad symulujacy sie¢ nerwowgy, ktéry wraz ze zdol-
noscig do uczenia si¢ wykazywat zdolno$¢ do poprawnego dziatania nawet po
uszkodzeniu czesci jego elementdw. Zastosowanie tego typu sieci neuronowych
w modelowaniu on-line systemoéw zaopatrzenia w wode pozwala na zwigkszenie
bezpieczenstwa w odniesieniu do ich prawidlowego modelowania, efektywnosci
procesu on-line i jego niezawodno$ci.

W swojej najprostszej postaci perceptron zbudowany byt z dwdch oddziel-
nych warstw neuronéw reprezentujacych odpowiednio wejsicie i wyjscie (rys. 1).
Zgodnie z przyjeta zasadg neurony warstwy wyjsciowej otrzymuja sygnaly od
neuronéw warstwy wejsciowej, lecz nie odwrotnie [7]. Oprécz tego neurony z da-
nej warstwy nie komunikujg si¢ miedzy soba.

_ Wyjscia
\
(——

Warstwa wyjsciowa

_ Warstwa wejsciowa
(——

Wejscia

Rys. 1. Perceptron
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2. Perceptron prosty

Idea perceptronu jest zawarta w czterech podstawowych zasadach:
1. Elementem skladowym perceptronu jest sztuczny neuron, ktérego model
matematyczny moze by¢ opisany funkcja aktywacji unipolarna:

_JLe¢>0
y= {O, b (1)
lub bipolarna:
_J+1L,¢>0
sgn(e) —{_1’ 0<0 )
gdzie:
Q= Zwiui -0 3)

przy czym w,; oznacza wage i-tego polaczenia wstepujacego do elementu;
u; — wartos¢ i-tego wejscia; 0 — warto$¢ progowa funkeji aktywaciji.

2. Sie¢ perceptronowa mozna podzieli¢ jednoznacznie na $cisle uporzadkowa-
ne i rozlgczne klasy elementéw zwane warstwami, wérod ktorych wyréznié
mozna warstwe wejsciowa i wyjsciowa. Pozostate noszg nazwe warstw ukry-
tych [10].

3. Perceptron nie zawiera polaczen pomiedzy elementami nalezacymi do tej sa-
mej warstwy.

4. Polgczenia pomiedzy warstwami sg asymetryczne i skierowane zgodnie
z ich uporzadkowaniem, tzn. od warstwy wejsciowej do pierwszej warstwy
ukrytej, nastepnie od pierwszej do drugiej warstwy ukrytej, itd. az do war-
stwy wyjsciowej. Nie ma potaczen zwrotnych [10].

Warstwa wejsciowa posiada elementy o nieco uproszczonej funkgji przejscia

i jednym wejéciu. Jest to swego rodzaju uklad receptoréw odbierajacych sygnaty

wejsciowe i po wstepnym ich przetworzeniu (np. normalizacji, filtracji) przesyta-

jacych je do elementéw warstwy nastepnej [12]. Umownie jest to warstwa zerowa
sieci, stad perceptron zawierajacy jedynie warstwe wejsciowa i wyjsciowa nazy-
wany jest perceptronem jednowarstwowym lub perceptronem prostym.
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W praktycznych zastosowaniach SSN (sztucznych sieci neuronowych) ustala si¢
dla kazdego elementu przetwarzajacego warto$¢ progu 6 = 0. Jego role przejmuje
waga wstepujacego do niego potaczenia od dodatkowego elementu wejsciowego (tzw.
elementu progowego, ang. bias). Wowczas dla w, = -0 wzor (3) przyjmuje postac:

p= iwiu‘ 4)
i1

Zaleta powyzszej modyfikacji jest uzyskanie jednolitych wzoréw okreslaja-
cych zmiany wag i progéw aktywacji w procesie uczenia sieci (dostrajania para-
metrow sieci).

Najprostszg siecia jednokierunkows jest perceptron prosty. Zbudowany jest
jedynie z warstwy wej$ciowej i wyjsciowej. Poniewaz nie istnieja potaczenia mie-
dzy elementami warstwy wyjsciowej, kazdy z nich mozna potraktowaé niezalez-
nie jako osobng sie¢ o m+1 wejsciach i jednym wyjsciu [13] (rys. 2).

Przyjmijmy, Ze w bloku aktywacji elementu przetwarzajacego realizowana
bedzie funkcja unipolarna (1).

Dany jest pewien zbidr wzorcowych wektorow wejéciowych u € R™" i odpo-
wiadajacych im oczekiwanych wartosci wyjsciowych y,.

Algorytm uczenia mozna sformulowa¢ nastepujaco:

1. Pokaz obraz wejsciowy u i wyznacz wyjscie y.
2. Podejmij jedna z ponizszych decyzji:
— jesli obraz wyjscia jest poprawny, to wro¢ do punktu 1 i pokaz inny obraz
wejsciowy u;

— jedli sygnal wyjscia jest niepoprawny i rowny 0, to dodaj warto$¢ kazdego
wejécia u' pomnozong przez pewng liczbe # do wartosci odpowiedniego
wspolczynnika wag, w;

— jesli sygnat wyjscia jest niepoprawny i réwny 1, to odejmij warto$¢ kaz-
dego wejécia u' pomnozong przez pewng liczbe 5 od warto$ci odpowied-
niego wspolczynnika wag, w;.

3. Wré¢ do punktu pierwszego i pokaz inny obraz wejsciowy u.

Proces uczenia wedlug tego algorytmu kontynuuje si¢ tak diugo, az w kolej-
nych iteracjach nie nastepuje zmiana wektora wag potaczen wstepujacych do ele-
mentu przetwarzajgcego. Warto rdwniez ograniczy<¢ z gory liczbe iteracji procesu
na wypadek ewentualnej jego rozbieznosci. Ostatnim problemem jest ustalenie
kolejnosci prezentacji wzorcow.
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Rys. 2. Element sieci — proces uczenia nadzorowanego

Istnieja trzy mozliwosci:

1. Prezentowa¢ dany wzorzec dopoty, dopoki uzyska si¢ stabilny wektor wag
i nastepnie przejs¢ do kolejnego wzorca.

Prezentowac wzorce cyklicznie zgodnie z ustalong z gory kolejnoscia.

3. Do kazdej prezentacji losowa¢ wzorzec ze zbioru:

L
2
r={(u"y, )} 5)

z prawdopodobienstwem 1/L.

Pierwsza z metod jest niewskazana [11], poniewaz sie¢, uczac sie danego wzorca,
traci zdolno$¢ udzielania poprawnych odpowiedzi na wzorce nauczone wczesniej.
Drugi wariant unika niedogodnosci pierwszego, lecz istnieje obawa utraty zbieznosci
poprzez generowanie cyklicznych stanéw sieci. Preferowany jest zatem wariant trzeci.

Jedna z podstawowych operacji w procesie uczenia elementu perceptronowe-
go jest wyznaczanie wspdlczynnikoéw wag w,. Istnieje kilka metod korekeji wag:
— za pomocg ustalonego kroku wzrostu lub spadku;

— za pomoca kroku proporcjonalnego do réznicy pomiedzy suma wazona
otrzymang w sumatorze a oczekiwang wartosciag wyjsciowg; w tym przypad-
ku proces uczenia moze by¢ niestabilny;

— za pomocg kombinacji dwdch powyzszych metod.



86 Stanistaw Biedugnis, Mariusz Smolarkiewicz, Marcin M. Smolarkiewicz

Najprostsza jest metoda ustalonego kroku wzrostu, ktérag mozna opisa¢ row-

naniem:
w,(k+1)=w, (k) +75,u; ©)
gdzie:
—l,y’f=0 AY, = 1
o=y =yu=9 0,y7=y, (7)
1’)}/42: 1 /\y#=0

przy czym k oznacza numer kroku algorytmu, w,(k) — wage i-tego potaczenia na
k-tym kroku, u — i-ta sktadowg p-tego wektora wejsciowego u", y,” — zadang
odpowiedz na p-ty wektor wejsciowy u*, y, — aktualng odpowiedz na y-ty wektor
wejsciowy u", # — parametr uczenia.

Dla kazdego kroku k losuje si¢ odpowiadajacy mu numer wzorca y. Powyzsza
zasada nosi nazwe reguly delty. Latwo zauwazy¢, ze proces uczenia to iteracyjny
proces minimalizacji btedéw 8, =1, ..., L.

Jedna z interesujacych wtasciwosci perceptronu zostata sformutowana przez
Rosenblatta [8] w postaci twierdzenia: jezeli tylko istnieje taki wektor wag w,
przy pomocy ktérego element perceptronowy odwzorowuje w sposéb poprawny
zbiér wzorcowych wektoréw wejéciowych Jutf na odpowiadajacy mu zbiér war-
tosci wyjsciowych ] yﬁ, to istnieje metoda uczenia tego elementu gwarantujgca
zbieznos¢ do wektora w.

W roku 1969 Minsky i Papert [8] zauwazyli, ze wiele interesujacych funkcji
nie moze by¢ modelowanych przez perceptron prosty, gdyz nie jest spetniony
warunek istnienia wektora wag w z twierdzenia Rosenblatta.

Rozwazmy element o m wejsciach i progu aktywacji 0 (rys. 3.).

Odpowiedz y-tego elementu wyraza si¢ wzorem:

(g) = {}) o ®

Zatem element perceptronowy dzieli m-wymiarowa przestrzen wektoréw
wejsciowych na dwie potprzestrzenie rozdzielone (m-1) — wymiarowa hiper-
plaszczyzng o réwnaniu:

wu—-0=0 )
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Rys. 3. Element o m wejsciach i progu aktywacji 0

Dla wektoréow wejsciowych z jednej pdtprzestrzeni element jest aktywny
(y = 1), dla drugiej — nie (y = 0). Wymiarowa hiperplaszczyzna nosi nazwe gra-
nicy decyzyjnej.

3. Perceptron wielowarstwowy

Ograniczenie liniowej separowalnosci perceptronu prostego mozna usungé¢
poprzez wprowadzenie warstw ukrytych [3]. Oto struktura perceptronu wielo-
warstwowego (rys. 4.), przy czym i = 1, 2, ..., m; m — liczba elementéw w war-
stwie wejsciowej; j = I, 2, ..., n; n — liczba elementéw w warstwie wyjsciowej;
h=1,2, ..., H; H - liczba warstw ukrytych; k, — 1, 2, ..., K;; Ky; — liczba elemen-
tow w h-tej warstwie ukrytej; w",, | k, — waga polaczenia pomiedzy elementami
ky_,-tym oraz k,-tym odpowiednio zawartymi w warstwach (h-I) i h.

Korzystajac z braku polgczen pomiedzy elementami wyjsciowymi y,
j=1 2, .., n, podobnie jak w przypadku perceptronu prostego, rozwazymy
przypadek sieci z jednym wyjsciem (rys. 5.). Jest to perceptron dwuwarstwowy
[3], opisany nastepujaco:

y:H(vTu'—é)o)=H(Zlvku;—%] (10)
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oraz:
T
u;f = (WkTu - ek) = (Zwk,ui - ekj’ k=1,2,.., k1 (1)

przy czym 0,, 0,, ..., 0, sa progami blokéw aktywacji elementéw sieci (0 odpo-
wiada elementowi wyjsciowemu, a 1, ..., k; — elementom warstwy ukryte;j).
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Rys. 4. Struktura perceptronu wielowarstwowego
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Rys. 5. Przypadek sieci z jednym wyjsciem
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Kazdy element warstwy ukrytej, podobnie jak opisany wczesniej pojedynczy
element perceptronowy, dzieli przestrzen stanéw wejsciowych na dwie pétprze-
strzenie rozdzielone hiperplaszczyzng o réwnaniu:

wu-0=0 (12)

Dla wszystkich stanéw z jednej pdtprzestrzeni dany element jest aktywny,
dla stanéw z drugiej — nie. Element wyjsciowy, dzialajac zgodnie ze wzorem:

i
y=n(vTu'—@))=ﬂ[kau;—«%J (13)
k=1

dzieli przestrzen wektoréw wejsciowych u na dwie podprzestrzenie uzyskane
w wyniku kombinagcji iloczynéw i sum mnogosciowych zbioréw stanéw ak-
tywnych poszczegélnych elementéw warstwy ukrytej. Poniewaz w przypadku
perceptronu jednowarstwowego sg to polprzestrzenie, jedna z podprzestrzeni
standw aktywnosci elementu wyjSciowego musi by¢ zbiorem wielo$ciennym
wypuklym. Wartosci wag v polaczen wstepujacych do elementu wyjsciowego
ijego prog 0, decyduja, ktore z okreslonych w warstwie ukrytej hiperptaszczyzn
decyzyjnych ogranicza¢ beda utworzony zbior wypukly i jaka bedzie aktywnos¢
wyjsciowa dla stanéw wewnatrz tego zbioru: y = 0, czy tez y = 1.

Wynika stad, ze jesli jeden z dwdch zbioréw wzorcowych wektoréw wejscio-
wych odpowiadajacych wartosciom funkcji aktywacji 01 1 zawiera si¢ w zbiorze
wypuktym [3], to dane zagadnienie moze by¢ rozwigzane przez perceptron dwu-
warstwowy. Na rys. 6. przedstawiono graficzng ilustracje¢ zagadnienia realizowa-
nego przez perceptron dwuwarstwowy na plaszczyznie.
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Rys. 6. Graficzna interpretacja perceptronu dwuwarstwowego

Korzystajac z wlasnosci perceptronu wielowarstwowego, rozwigzmy z jego
pomoca problem XOR (warunku logicznego). Na rys. 7. i 8. przedstawiono sche-
mat sieci i realizowany przez nig podzial wektoréw wejsciowych:

Rys. 7. Schemat sieci
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Rys. 8. Podziat wektorow wejsciowych

Dalszym stadium rozbudowy omawianej sieci jest perceptron tréjwarstwo-
wy [3], tzn. sie¢ z dwiema warstwami ukrytymi. Preceptron o takiej struktu-
rze moze realizowa¢ dowolne odwzorowania przestrzeni stanéw wejsciowych
w przestrzen standw wyjsciowych. Innymi stowy, perceptron tréjwarstwowy
gwarantuje istnienie ukladu wag sieci realizujacej poprawnie dowolne odwzo-
rowanie zbioru wzorcowych wektoréw wejéciowych 1u#t na odpowiadajacy mu
zbidr oczekiwanych wektoréw wyjsciowych %y}f}. Kazdy z elementéw pierwszej
warstwy ukrytej dzieli, podobnie jak elementy wyjsciowe w perceptronie pro-
stym, przestrzen standw wejsciowych na dwie pdtprzestrzenie rozdzielone pew-
ng hiperplaszczyzng decyzyjna. Nastepnie kazdy z elementéw drugiej warstwy,
podobnie jak elementy wyjsciowe w perceptronie dwuwarstwowym, dokonuje
pewnej transformacji mnogosciowej poltprzestrzeni z warstwy pierwszej, dzielac
przestrzen standw wejsciowych na dwie podprzestrzenie, z ktoérych jedna sta-
nowi zbiér wielo$cienny wypukly. Nastepnie kazdy z elementéw warstwy wyj-
$ciowej dokonuje transformacji mnogosciowej powyzszych zbioréw wypuklych,
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w wyniku ktérej mozna uzyska¢ zbiér o dowolnej postaci. Jedynym ogranicze-
niem jest dostatecznie duza liczba elementdw przetwarzajacych w sieci i polaczen
miedzy nimi.

4, Podsumowanie i wnioski koricowe

Bezpieczenstwo systeméw zaopatrzenia w wode zalezy od sprawnego i wy-
dajnego systemu nadzoru i kontroli [1].

Budowa systemu nadzoru i kontroli w oparciu o rozbudowane modele neuro-
nowe pozwala na zwigkszenie ich efektywnosci i w wielu przypadkach na wyeli-
minowanie cztowieka jako najstabszego ogniwa procesu decyzyjnego w stanach
zagrozen.

Zastosowanie sieci neuronowych opartych na teoriach Rosenblatta pozwala
na zbudowanie bezpiecznego systemu zarzadczego, ktéry w razie wlasnej autok-
tonicznej awarii nadal moze pracowac i funkcjonowaé prawidfowo.
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SUMMARY
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NEURAL NETWORKS IN THE SAFETY OF WATER SUPPLY ISSUE

In this article the use of neural network concept, proposed by Rosenblatt in
1958, in on-line modeling of water supply systems was presented. This partly
electro-mechanical and partly electronic system was invented to recognize
alphanumerical symbols with self-learning procedure. It was the first constructed
neural network which could work even if part of the network was broken. The use
of neural network of Rosenblatt type in modeling process of water supply systems
increases the level of safety and efficiency of modeling itself.



