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POROWNANIE ROZNYCH TYPOW SIECI NEURONOWYCH
DO LOKALIZACJI AWARII W SIECIACH WODOCIAGOWYCH*

Streszczenie. W artykule prezentowane sq rézne typy sieci neuronowych do lokalizacji awarii w sieci
wodociggowej. Obecne wykorzystanie systemow monitorowania nie odpowiada ich mozliwosciom.
Wspolczesnie systemy monitoringu stuzq jako autonomiczne programy do zbierania informacji o
przeptywach i cisnieniach wody w pompowniach zrodtowych, hydroforniach strefowych i koncowkach
sieci wodociggowej, dajgc ogdlng wiedze o stanie jej pracy, gdy jednoczesnie mogq i powinny byé
wykorzystane jako elementy IT systemow zarzqdzania siecig, w tym w szczegolnosci w zakresie
wykrywania i lokalizacji wyciekéow wody. Modele lokalizacji awarii sieci zostaly utworzone przy
wykorzystaniu jednokierunkowych sieci neuronowych ze wsteczng propagacjg btedu typu MLP i sieci
Kohonena.

Stowa kluczowe: sieci wodociggowe, modele hydrauliczne sieci, wykrywanie i lokalizacja wyciekow
wody, sieci neuronowe MLP i Kohonena

1. Wprowadzenie

W Instytucie Badan Systemowych Polskiej Akademii Nauk (IBS PAN) zostal opracowany
system IT komputerowego wspomagania zarzadzania komunalnymi sieciami wodociggowymi
i jednym z jego zadan jest lokalizacja awarii sieci wodociggowej [9]. Aby to zrobi¢ w sieci
wodociggowej zainstalowano model hydrauliczny oraz system SCADA. W artykule
przedstawiono nowe algorytmy dla lokalizacji awarii w sieci wodociggowej przy uzyciu
modelu hydraulicznego sieci wodociagowej, systemu SCADA oraz dwodch sieci
neuronowych: sieci neuronowej wielowarstwowej ze wsteczng propagacja bledu (MLP) i
sieci Kohonena.

Przedsigbiorstwo wodociggowe w zakresie sieci wodociggowej zajmuje si¢ dystrybucja
wody odpowiedniej jakosci wiloSci gwarantujacej zaspokojenie potrzeb odbiorcow,
poprawng eksploatacja sieci wodociggowej zapewniajaca wilasciwe ci$nienie w weztach
odbiorczych, sprawnym usuwaniem awarii oraz planowaniem i wykonywaniem prac
zwigzanych z konserwacja, modernizacja i rozbudowa sieci [2]. Mozna powiedzie¢, ze sa na
0go6t 3 gtowne zadania zarzadzania siecig wodociggowa: dostarczanie wody w odpowiedniej
ilosci uzytkownikom sieci wodociagowej [6], produkcja wody o odpowiedniej jakosci [6,14] 1
redukcja kosztow operacyjnych sieci wodociggowej; w tym ostatnim przypadku redukcja strat
wody spowodowanych przez awarie sieci wodociggowej jest jednym z najwazniejszych
probleméw zarzadzania [3,4,8,13,15]. Spowodowane tym straty wody w rurociggach,
dochodzace niekiedy nawet do 30%, wplywaja niekorzystnie na wyniki finansowe
przedsigbiorstw wodociggowych, ktére utraconej wody nie moga sprzeda¢. U odbiorcow
wody straty te odbijaja si¢ w zwigkszonych optatach za wyprodukowang i niezuzyta
faktycznie wode. Szybka lokalizacja 1 eliminacja ukrytych wyciekow wody z nieszczelnych
rurociggéw przynosi zatem wymierne korzysci ekonomiczne zaréwno dostawcom, jak i
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odbiorcom wody, czyli przedsigbiorstwu wodociggowemu 1 uzytkownikom = sieci
wodociggowe;j.

2. Algorytmy lokalizacji awarii w sieci wodociagowej

Istnieja rézne podejscia i algorytmy obliczeniowe do wspomagania wykrywania i
lokalizacji wycieku wody w sieci wodociggowej prezentowane w literaturze. W kazdym
przypadku podstawa obliczen jest model hydrauliczny sieci wodociggowej i pomiary
przeplywu wody, wzglednie przeptywu i cis$nienia pozyskiwane z punktow pomiarowych
systemu monitoringu zainstalowanego w sieci. Oznacza to, ze dla praktycznej realizacji tych
algorytméw jest niezbedna odpowiednia infrastruktura informatyczna wdrozona i
eksploatowana w przedsigbiorstwie wodociggowym. Rézne etapy dotyczace awarii w sieci
wodociggowej mozna okreslic w nastgpujacy sposob:

— wykrycie awarii — stwierdza si¢ stan awaryjny w postaci strat wody, ale nie jest znana
jego lokalizacja,

— lokalizacja awarii — stwierdza si¢ stan awaryjny i jego doktadng lub przyblizong
lokalizacj¢ za pomoca odpowiednio opracowanych algorytméw, z wykorzystaniem
systemOw monitoringu, modeli hydraulicznych sieci wodociggowej 1 w szczegdlnosci
sieci neuronowych,

— przeciwdziatanie awarii — na podstawie danych historycznych o stanach awaryjnych
nastgpuje prognozowanie kolejnych stanéw awaryjnych 1 opracowuje si¢ plany
rewitalizacji sieci wodociggowe;.

Na pierwszym etapie badan jedynie systemy monitorowania i diagnostyki (SCADA)
zainstalowane na sieci wodociggowej moga by¢ uzywane do znalezienia i zlokalizowania
powstatych wyciekow. Metody diagnostyczne zaimplementowane w tych systemach
wykorzystuja w swoich obliczeniach pomiaréw przeplywu wody w odcinkach sieci
wodociggowej takie parametry jak cis$nienie, predkos¢ przeptywu i temperature [1,3,13] a
jedyng ich wadg jest konieczno$¢ instalacji wielu urzadzenia pomiarowe w rurociggach. To
powoduje wysokie koszty calej instalacji, ktore w wigkszosci nie sg do pokrycia przez
wodociagi.

W drugim etapie, obok infrastruktury technicznej takiej jak SCADA réwniez jest uzytych
kilka aplikacji do zlokalizowania awarii w sieciach wodociggowych, co sprawia, ze problem
jest bardziej skomplikowany. W prostszej wersji badan uzupetnieniem systemu monitoringu
sg dodatkowe elementy, czyli matematyczne modele sieci wodociaggowej (model hydrauliczny
sieci wodociggowej do symulacji sieci i parametryczny model do modelowania
hydraulicznego) [15, 16]; czesto w tym ostatnim przypadku sg wykorzystywane sieci
neuronowe, zbiory rozmyte lub modele szeregow czasowych. Zintegrowane systemy sa
wykorzystywane przez bardziej ztozone wersje badan, na ktore sktadajg si¢ nie tylko system
SCADA i modele matematyczne sieci wodociggowej, ale takze system GIS i rozne algorytmy
optymalizacji. Taka infrastruktura techniczna i informacyjna pozwala nie tylko wykry¢ i
zlokalizowa¢ nieprawidtowosci sieci wodociggowej, ale rowniez pozwala zarzadzac siecia,
wykonujac takie zadania, jak kontrola sieci wodociggowej, analiza jakosci wody,
optymalizacja i projektowanie sieci, itp. [8, 11]. To oznacza, ze wysoko rozwinigte
technologie komputerowe moga stac¢ si¢ W przysztoéci przydatnym i niezbednym narzgdziem
wspomagajacym racjonalne funkcjonowanie i eksploatacje sieci i catego przedsi¢biorstwa dla
operatorow sieci wodociggowej oraz decydentow wodociggow. Dotychczas takie ztozone i



zintegrowane systemy IT z powodu ich bardzo wysokich kosztow opracowywane byty
gtownie w jednostkach naukowych i nie sg uzywane w polskich wodociggach [10].

Na trzecim etapie badan problem dotyczy nie ustalenia awarii sieci wodociggowe;j, ktore
juz mialy miejsce, ale polega na rozpoznaniu potencjalnego ryzyka awarii i wyeliminowania
go przez wiasciwe techniczne przeciwdziatania. Analiza przedstawiona w pracy nalezy do
drugiego etapu badan i polega na wykrywaniu i lokalizacji uszkodzen sieci wodociggowej za
pomoca systemu IT obejmujacego GIS, SCADA, model hydrauliczny sieci wodociggowe;j i
sieci neuronowe symulujgce sie¢ przy uzyciu jej hydraulicznego modelu.

Celem badan jest potwierdzenie przydatnosci sieci neuronowych poprzez modelowanie
sieci wodociggowych i wykrywanie jej awarii. Pozytywny wynik pozwoli na zawarcie tego
narzgdzia do modelowania w systemie IT opracowanym jako integralny modut systemu.
Przyktadowe obliczenia zostaly wykonane z prawdziwych danych pochodzacych =z
komunalnych wodociagow w Rzeszowie [5], a zastosowanymi sieciami neuronowymi sg sieci
neuronowe MLP i Kohonena [12].

Badania przeprowadzono za pomoca nastepujacego algorytmu:

1. Wyznaczenie punktow wrazliwych sieci wodociaggowej przy uzyciu systemu do
optymalnego planowania systemu monitoringu. System zawiera specjalnie wybrane
punkty pomiarowe, ktore sg najbardziej wrazliwe na zmiany przeptywu i ci$nienia, ktore
pojawiaja si¢ w sieci wodociggowe;j.

2. Skalibrowanie modelu hydraulicznego przy uzyciu systemu monitoringu Sieci.

3. Obliczenia hydrauliczne sieci wodociggowej przy jej standardowym obcigzeniu W celu
okreslenia standardowych rozktadow przeptywow i cisnien w wybranych punktach
pomiarowych.

4. Symulacja wyciekow wody w wybranych weztach sieci wodociggowej przy uzyciu
modelu hydraulicznego do okres$lenia rozktadow przeptywow i cisnien w punktach
monitoringu wynikajacych z symulowanych awarii.

5. Utworzenie klasyfikatora lokalizujacego awarie w postaci rdéznego typu sieci
neuronowych 1 wybor klasyfikatora najlepszego wedlug kryterium najwigkszej
wrazliwosci.

2.1. Wyznaczenie punktéw wrazliwych sieci wodociagowej przy uzyciu systemu
monitoringu

W celu znalezienia najlepszych lokalizacji czujnikdbw w punktach pomiarowych systemu
monitoringu wyznacza si¢ tzw. punkty wrazliwe sieci wodociggowej przy uzyciu algorytmu
do planowania systemu monitoringu. Aby zmaksymalizowa¢ ilo§¢ informacji
przekazywanych przez punkty pomiarowe, powinny on by¢ tak wybrane, aby przekazywatly
wiedzg¢ o stanie sieci nie tylko z danego punktu, ale rowniez z jego dalszego otoczenia. Takie
punkty charakteryzujace si¢ duza wrazliwo$cig na zmiany stanu sieci nazwiemy punktami
charakterystycznymi. Maksymalizacja przekazywanej informacji oznacza zwykle, w
tradycyjnie planowanych systemach monitoringu, zwigkszanie liczby punktéw pomiarowych,
a wigc dziatanie przeciwne do opisanego powyzej. Dlatego nalezy podkresli¢, ze odpowiedni
wybor stosunkowo niewielkiej liczby punktow charakterystycznych moze by¢ rownowazny
pod wzgledem jako$ci i ilosci przekazywanej wiedzy o sieci wigkszej liczbie punktow
zlokalizowanych w mniej wrazliwych miejscach sieci [8]. Wybor odpowiednich punktow
pomiarowych do monitorowania sieci wodociggowe] jest nietrywialnym zadaniem, do
rozwigzania ktoérego mozna stosowaé rézne algorytmy obliczeniowe. Jednym z nich jest
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algorytm podany przez R. Straubela i B. Holznagela w pracy [7]. W naszych badaniach
zostata wykonana lista rankingowa wrazliwych punktéw sieci wodociggowej W Rzeszowie
przy uzyciu algorytmu Straybela i Holznagela i w dalszych obliczeniach wybrano dwa
zestawy punktow do planowanego systemu monitorowania: jeden zestaw z 10 najbardziej
wrazliwymi punktami i drugi zestaw z 20 punktami pomiarowymi.

2.2. Wykonanie obliczen hydraulicznych sieci za pomoca wybranego modelu
hydraulicznego

Po zaplanowaniu systemu monitoringu mogta zosta¢ automatycznic wykonana Kkalibracja
modelu hydraulicznego sieci wodociggowej. Aby to zrobi¢ zostata uzyta multi-kryterialna
optymalizacja, ktora uzyla dwoch kryteriow dotyczacych roznic miedzy zmierzonymi i
obliczonymi wartosciami przeptywéw wody i cisnien W punktach monitorowania [8]. Ze
skalibrowanym hydraulicznym modelem symulacja mogta by¢é wykonana dla sieci
wodociggowej z jej standardowym obcigzeniem (stan normalny) i z symulowanymi
wyciekami wody z réznych weztow (stany awarii). Zarejestrowane wartosci przeptywow i
cisnienia w punktach monitorowania dla normalnych i awaryjnych stanéw sieci
wodociggowe] moga by¢ stosowane do przygotowania plikow uczacych sieci neuronowe,
ktore stuza z kolei jako modele do wykrywania i lokalizowania awarii w sieci wodociggowe;.
W celu uproszczenia badan zostaty zgromadzone i zapamigtane tylko warto$ci przeptywu
wody.

Symulacji awarii wody w sieci wodociggowej dokonano w nastepujacy sposob:
— powigkszono kilka razy wartosci przeptywu wody w wybranych weztach sieci,
— dla kazdej zmiany wartosci przeptywu wody zostal obliczony za pomoca modelu
hydraulicznego uktad hydrauliczny sieci wodociggowe;j,
— zarejestrowano roéznice w wartosciach przeptywu wody miedzy normalnymi i awaryjnymi
stanami sieci wodociggowej obserwowane w punktach monitorowania,
— zarejestrowano punkt monitorowania z najsilniejsza reakcja na symulowang awarie.

2.3. Tworzenie klasyfikatora neuronowego lokalizujacego awarie przy uzyciu sieci MLP

Modele do lokalizacji awarii zostaty utworzone przy uzyciu sieci neuronowych typu MLP.
Sieci MLP niezmiennie s3a najbardziej rozpowszechnionymi i uniwersalnymi sieciami
neuronowymi stosowanymi w praktyce. Dobor liczby neurondw w warstwie wejsciowej jest
uwarunkowany wymiarem wektora danych x. Podobnie jest w warstwie wyjéciowej, w ktorej
liczba neuronéw réwna si¢ wymiarowi wektora zadanego d. Problemem pozostaje dobor
warstw ukrytych i liczby neuronéw w kazdej warstwie. W ogolnym przypadku liczba warstw
ukrytych moze by¢ dowolna, ze wzgledu jednak na skrdcenie czasu obliczen stosuje si¢
przewaznie jedng lub dwie warstwy ukryte. Model neuronu jest typu sigmoidalnego. Sktada
si¢ on z elementu sumacyjnego, do ktérego dochodzg sygnaty wejsciowe xi1, X2, ..., XN
pomnozone przez przyporzadkowane im wagi Wi, Wi, ..., Wiy oraz przez warto$¢ wip zwang
progiem. Sygnat wyjSciowy sumatora 0znaczono u; :

Up = D WX, + W (1)



Sygnat ten jest podawany na blok realizujacy nieliniowa funkcje aktywacji f(u;). Funkcja ta
przyjmuje posta¢ sigmoidalng (zachowuje wtedy cigglo$¢ 1 proces uczenia sieci jest
tatwiejszy). Posta¢ funkcji stanowi ciaglte przyblizenie funkcji skokowej:

f (u) .

“1rep(-4-u) @

W obliczeniach przeprowadzono eksperymenty z sieciami neuronowymi o roznej
strukturze i przy 1 warstwie ukrytej. Badana sie¢ wodociggowa sktada si¢ z 390 weztow. Na
pierwszym etapie obliczen zostato wzigtych pod uwage 10 punktow pomiarowych i w 36
wybranych weztach przeprowadzono symulacje awarii sieci wodociggowej. W drugim etapie
liczbe punktéw pomiarowych podwyzszono do 20 i liczba weztow z wyciekiem wody
podniosta si¢ do 44. Klasyfikator neuronalny zostat utworzony zgodnie z metodyka opisang w
[4]. Eksperymenty zwigzane z tworzeniem modeli sieci neuronowych typu MLP byty
parametryzowane dwoma parametrami: liczbg neuronéw w warstwie ukrytej oraz liczba cykli
uczacych. W eksperymencie parametr liczba neurondw w warstwie ukrytej przyjmowat
warto$ci od 5 do 25, natomiast drugi parametr liczba cykli uczacych przyjmowat wartoSci:
200, 500 i 1000. Na wejscia sieci neuronowych podano wartosci przeptywu wody uzyskane
przy typowym stanie obcigzenia sieci wodociggowej oraz przy symulowaniu awarii. Wyjscie
sieci neuronowych pokazuje punkt pomiarowy z najsilniejsza reakcja na wyciek wody (rys.
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Rys. 1. Struktura pliku uczacego sieci MLP;
kolumny od 27 do 36 s3 wejsciami, a kolumna 37 jest wyjsciem sieci

Liczba przykltadow przeznaczonych do okreslenia sieci neuronowych dla punktow
pomiarowych wyniosta 304, a w drugim etapie dla 20 punktow pomiarowych 360. Pliki uzyte
do uczenia, testowania i walidacji wyniosty odpowiednio 70%, 15% i 15% przyktadow.

W tabelach 1 2 oraz na rysunku 2 mozna zobaczy¢ wyniki obliczen dla 10 i 20 punktow
pomiarowych. Model MLP 36-24-11 z 24 neuronami w warstwie ukrytej jest najlepszy dla
10 punktow pomiarowych ($redniej jakos¢ wyniosta 97,58%), a modele MLP 44-18-21 i MLP
44-23-21 s3 najlepsze dla 20 punktéw pomiarowych (ze $rednig jakoscig 100%).



Tabela 1. Parametry sieci MLP dla 10 punktéw pomiarowych; jako$¢ podana jest w %

Jakos¢ Jakos¢ Jakos¢
uczenia testowania | walidacji

MLP 36-8-11 88,31776 95,55556 88,88889
MLP 36-15-11 | 97,66355 97,77778 95,55556
MLP 36-22-11 | 94,39252 97,77778 93,33333
MLP 36-19-11 | 97,66355 97,77778 95,55556
MLP 36-21-11 | 94,39252 97,77778 93,33333
MLP 36-24-11 | 97,19626 97,77778 9777778
MLP 36-23-11 | 97,66355 97,77778 95,55556

Nr Nazwa sieci

N[O oW |IN|F

Tabela 2. Parametry sieci MLP dla 20 punktow pomiarowych; jako$¢ podana jest w %

Nr Nazwa sieci J akoé_é J akoéé_ J alfoéé"

uczenia testowania | walidacji
1 | MLP 44-23-21 97,2222 100,0000 98,1481
2 | MLP 44-25-21 97,2222 100,0000 98,1481
3 | MLP 44-18-21 | 100,0000 100,0000 | 100,0000
4 | MLP 44-23-21 100,0000 100,0000 100,0000
5 | MLP44-21-21 98,0159 96,2963 98,1481
6 | MLP 44-18-21 87,6984 85,1852 83,3333
7 | MLP 44-19-21 90,0794 88,8889 83,3333
8 | MLP 44-24-21 80,5556 75,9259 81,4815
9 MLP 44-8-21 85,3175 79,6296 85,1852
10 MLP 44-8-21 93,6508 90,7407 94,4444

120

m uczenie mtestowanie walidacja

Rys. 2. Wykres jakosci sieci neuronowych typu MLP — 20 punktéw pomiarowych [%]



Tabela 3 przedstawia wyniki obliczenn dla modeli MLP opracowanych dla 20 punktow
pomiarowych dla plikow z nowymi danymi, ktore zostaly przeprowadzone w celu
sprawdzenia poprawnosci modeli w nowych warunkach obliczeniowych. Mozna zauwazy¢,
ze najlepsze modele MLP 44-18-21 i MLP 44-23-21, ktore zostaty otrzymane z poprzednich
danych potwierdzaja taka sama skutecznos¢ dla tych nowych warunkow.

Table 3. Wyniki obliczen sieci MLP dla pliku z nowymi danymi (20 punktéw pomiarowych)

Rezultaty przewidywania dla nowych danych na wejsciu sieci MLP
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2.4. Tworzenie klasyfikatora neuronowego lokalizujacego awarie przy uzyciu sieci
Kohonena

Modele lokalizacji awarii w sieci wodociggowej sg obecnie tworzone przy uzyciu sieci
neuronowych Kohonena. Sie¢ Kohonena jest podstawowa siecig okreslang mianem sieci
samoorganizujacej si¢ (Self-Organizing Map - SOM) Iub samoorganizujagcym si¢
odwzorowaniem cech (Self-Organizing Feature Map - SOFM) [12]. W sieci tej mamy do
czynienia z uczeniem konkurencyjnym. Oznacza to, ze uzytkownik ma do dyspozycji
jedynie wzorce wejsciowe, nie posiada natomiast zadnych wzorcow wyjscia. Zadaniem sieci
w trakcie procesu uczenia jest wytworzenie takich wzorcéw. Sie¢ ma na celu utworzenie
takiej struktury, ktora w najlepszy sposob bedzie odwzorowywata zalezno$ci w przestrzeni
wektorow wejsciowych. Sie¢ jest zwykle jednokierunkowa, w ktoérej kazdy neuron jest
potaczony ze wszystkimi sktadowymi N-wymiarowego wektora wejsciowego x. Wagi
potaczen neuronow tworzg wektor wi=[wi1, Wiy, ..., WiN]T. Wektor sygnatéw wejsciowych x
jest przed procesem uczenia normalizowany |x|[=1, co mozna zapisa¢ jako:

X =X ®)
2 ()P

Po pobudzeniu sieci wektorem wejsciowym X, podczas wspolzawodnictwa wygrywa
neuron, ktorego wagi najmniej roéznig si¢ od odpowiednich sktadowych tego wektora.
Zwycigzca, neuron w-ty, spetnia relacje:

d(x,w,) = min d(x ) @

gdzie d(x, w) oznacza odleglo$¢ w sensie wybranej metryki miedzy wektorem n a wektorem
W.

Wokot i-tego neuronu przyjmuje si¢ topologiczne sgsiedztwo G(i,x).

W klasycznym algorytmie Kohonena funkcja G(i,x) jest definiowana nast¢pujaco:



(i) = 1 dlad(i,w)<R ®)
7710 dlad(i,w) >R

gdzie d(i,w) oznacza odleglos¢ cuklidesowg mig¢dzy neuronem zwycieskim wi a i-tym
neuronem, R — promieniem sgsiedztwa malejacym do 0.

Podczas tworzenia modeli przy pomocy sieci Kohonena, te sieci byly parametryzowane
dwoma parametrami: liczbg neuronéw w warstwie topologicznej sieci oraz liczba cykli
uczenia. Pierwszy parametr przyjmowal wartosci 2x8, 5x5, 10x10, 15x15, a drugi wartosci
od 1000 do 20000.

Podobnie jak we wczesniejszych badaniach wejscia sieci sg warto$ciami przepltywu w
normalnym i awaryjnym stanie sieci wodociggowej. Wybrane zostaly wezly sieci dla
przeprowadzenia symulacji awarii sieci. Ostatnim wejsciem sieci jest najbardziej wrazliwy
punkt pomiarowy. W sieciach tego rodzaju nie istnieje wyjscie. Przeprowadzono dwa etapy
badan dotyczacych réznej liczby punktow pomiarowych (10 i 20) oraz wezlow sieci
wodociggowej (36 1 44), ktore zostaly wybrane do symulacji awarii.

Na rysunku 3 zostata pokazana struktura pliku uczacego, gdzie wszystkie kolumny
oznaczajg wejscie sieci neuronowej. Liczba przyktadow przeznaczonych do okreslenia sieci
neuronowych dla punktow pomiarowych wyniosta 304, a w drugim etapie dla 20 punktow
pomiarowych 360. Pliki uzyte do uczenia, testowania i walidacji wyniosty odpowiednio 70%,
15% i 15% przyktadow.

25 26 27 28 29 30 31| 32 33 34 35 36 37
358
2186 | 2447 | 2740 | 2779 3028 6144 | 7 | 3596 | 4138 | 4181 | 4250 | 4411 Punkt
pomiarowy

-5,?4 -20,2 -4,83 | -5,04| -94,46 -2,71 -2,7191-31| -843| -6,31| -22| -1,69| -4,76
-5,74| -4,2| -20,83| -5,04| -94,46 -2,71 -2,791-31| -843| -6,31| -2,2| -1,69| -4,76

5,74 -4.2 -4,83| 25,04 | -94,46 -2,71 -2,791-31| -843| -6,31| -2,2| -1,69| -4,76
-5,74| -4.2 -4,83 | -5,04 | -470,46 -2,71 -2,7191-31| -843| -6,31| -22| -1,69| -4,76
5,741 -4.2 -4,83 | -5,04| -94,46| -10,71 -2,7191-31| -843| -6,31| -22| -1,69| -4,76

-25,74) 4,2 -4,83 | -5,04| -94,46 -2,71 -2,791-3,1| -8,43| -6,31| -2,2| -1,69 -4,76 m
6
7
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4
2

> -4,2 -4,83 | -5,04| -94,46 -2,71 -2,791-3,1| -843| -6,31| -2,2| -1,69| -20,76
(—5,74) -4,2 -4,83| -5,04| -94,46 -2,71 -2,791-31| -843| -6,31| -2,2| -1,69| -4,76 (O)

Rys. 3. Struktura pliku uczacego sieci Kohonena

W tabelach 4 i 5 oraz na rysunku 4 mozna zobaczy¢ wyniki obliczen dla 10 i 20 punktow
pomiarowych. Model SOFM 37-100/100 jest najlepszy dla 10 punktow pomiarowych
(Srednia jako$¢ wyniosta 81,38%), a model SOFM 45-225/1000 jest najlepszy dla 20
punktow pomiarowych (ze srednig jakoscig 98,16%).



Tabela 4. Parametry sieci Kohonena dla 10 punktow pomiarowych

Nr Nazwa sieci J akoé_é J akoéc’_ J al_<oéc’__
uczenia testowania | walidacji
1 SOFT 37-16/1000 81,9384 14,3036 7,4902
2 SOFT 37-16/20000 20,0225 20,9363 11,9975
3 SOFT 37-25/1000 20,3248 17,1003 12,9749
4 SOFT 37-100/1000 80,8903 79,7651 83,4712
5 | SOFT 37-100/10000 82,7746 76,2847 78,0958
6 SOFT 37-100/20000 83,1150 73,5965 79,7852

Tabela 5. Parametry sieci Kohonena dla 20 punktow pomiarowych

Nr Nazwa sieci JakOé.é JakOéé. Jal.méé..
uczenia testowania | walidacji
1 SOFT 45-25/15000 9,7870 4,7473 4,7570
2 SOFT 45-100/1000 71,1903 66,3754 70,7134
3 | SOFT 45-100/10000 61,7010 61,5446 59,4152
4 | SOFT 45-100/15000 69,1089 68,1126 62,5354
5 | SOFT 45-100/20000 69,4488 67,6256 61,6244
6 SOFT 45-225/1000 97,3839 99,1899 97,9011
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SOFM 45- SOFM 45- SOFM 45- SOFM 45- SOFM 45- SOFM 45-
25/15000 100/1000 100/10000  100/15000  100/20000 225/1000

B Uczenie M Testowanie = Walidacja

Rys. 4. Wykres jakoéci sieci neuronowych typu Kohonena — 20 punktow pomiarowych [%]
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Tabela 6 przedstawia wyniki obliczen dla modeli Kohonena opracowanych dla 20
punktow pomiarowych dla plikow z nowymi danymi, ktore zostaty przeprowadzone w celu
sprawdzenia poprawnosci modeli w nowych warunkach obliczeniowych. Wyniki
potwierdzajg po raz kolejny, ze model SOFM 45-225/1000 jest najlepszy i jego jako$¢ jest
réwna 98,16%, podobnie jak w poprzednich eksperymentach.

Tabela 6. Wyniki obliczen sieci Kohonena dla pliku z nowymi danymi (20 punktéw pomiarowych)

Rezultaty przewidywania dla nowych danych na wejsciu sieci
Kohonena
o o o o
s|lglg|g| g &
=t o — — I L,
Ny S S S S 9
N S| S lSs | s S| g%
“ R E:
i n - - - e
% E'-) L L L %
o> | o | 3 2| 3| 2
— N ™ < o ©
1 15 0 0 0 0 0 0
2 3 3 3 3 3 3 3
3 8 8 8 8 8 8
4 15 7 15 9 7 15
5 11 11 11 11 11 11 11
6 16 13 13 13 13 13 13
7 4 4 4 4 4 4 4
8 13 16 16 16 16 16 16
9 7 12 12 12 12 12 12
10 12 15 7 15 7
11 1 20 15 9 9
12 20 20 9 20 20 20 20
13 9 2 1 1
14 17 2 2 2 2
15 17 5 17 5 17 17
16 17 17 5 5
17 14 18
18 18 14 6 19 14 14 14
19 14 19 19 18 6 18 18
20 10 18 18 14 10 19 19
21 19 9 8 9 19 10 10
22 11 13 13 13 13 13 13
S =
© 2 @
REE | s 15 | 11 | 17 | 14 | 21
o © >
o -~
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Liczba btednych
klasyfikacji

22,73

Liczba
poprawnych
klasyfikacji w %

68,18 | 50,00 | 77,27

63,64

98,16

2.5. Wyboér najlepszego klasyfikatora - poréwnanie sieci MLP i Kohonena

W tabeli 7 i na rysunku 5 przedstawiono wyniki poréwnania sieci MLP i Kohonena.
Wyniki pokazuja przewage modeli MLP w stosunku do Kohonena podczas wykrywania i
lokalizowania awarii sieci wodociggowej. Sieci MLP posiadaja generalnie krotsze czasy

uczenia si¢ 1 daja lepsza klasyfikacje awarii w sieci wodociggowej.

120

100

80
60
40
20
0 T T T

MLP 36-24-11 MLP 44-18-21 MLP 44-23-21
(20) (20) 100/1000 (10) 225/1000 (20)

(10)

m Jakosé klasyfikacji [%]

SOFM 37-

SOFM 45-

Rys. 5. Porownanie sieci MLP i Kohonena

Tabela 7. Pordwnanie sieci MLP i Kohonena

Nr Nazwa sieci Liczba punktow Jakos¢ klasyfikacji
neuronowej pomiarowych [%]

1 MLP 36-24-11 10 97,58

2 MLP 44-18-21 20 100,00

3 MLP 44-23-21 20 100,00
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4 | SOFM 37-100/1000 10 81,38
5 | SOFM 45-225/1000 20 98,16

3. Podsumowanie

Uzyskane wyniki obliczen wskazujg przydatnos$c¢ sieci neuronowych do rozwigzania takich
skomplikowanych problemow jak wykrywanie awarii w sieciach wodociggowych i ich
lokalizacji. Oznacza to, ze neuronalne modele moga by¢ stosowane jako skuteczne narze¢dzia
do zarzadzania wodociggami w postaci integralnych elementow w systemach komputerowego
wspomagania (IT).
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