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Abstract

The paper deals with the model of hydrocarbons migration in the soil. To assess the risk of ground water contamination by
hydrocarbons migrating in the soil-filter model had been applied. Incorporation of RBF neural network into mass transport
enables the description of isooctane and cetane transport deep into soil profile.

The model SNN RBF had been used to determine the behaviour of contaminant through soil.
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Streszczenie

Modelowanie transportu weglowodoréw ropopochodnych metoda filtra gruntowego oraz sieci neuronowych.

W pracy zawarto koncepcje modelu migracji weglowodoréw w glebie. Do oceny ryzyka skazenia wdd gruntowych
weglowodoréw migrujacych zastosowano filtr gruntowy. Do opisu transportu masowego izooktanu i cetanu wykorzystano
sieci neuronowe RBF. Model SSN RBF jest pomocny przy ocenie zachowania zanieczyszczen w gruncie.

Stowa kluczowe: ropopochodne, filtr gruntowy, sieci neuronowe

1. Wstep

Zmiany jakie wystepuja w poszczegolnych elementach $rodowiska przyrodniczego, to efekt postepu
cywilizacyjnego, ktory wiaze si¢ z nasileniem proceséOw urbanizacyjnych, rozwojem przemyshu, motoryzacji i
rozbudowa szlakéw komunikacyjnych. Z jednej strony procesy te stanowig wielkie dobrodziejstwo, ktére
pozwala zy¢ w dobrobycie, z drugiej strony niesie za sobg wiele niebezpieczenstw. Wraz z poziomem
urbanizacji ro$nie zapotrzebowanie na surowce naturalne i produkty pochodzace z ich przetwarzania, powodujac
przy tym czesto nieodwracalne skutki w srodowisku przyrodniczym. Znaczacym przyktadem takiego stanu rzeczy
jest czeste wystepowanie zanieczyszczen $rodowiska gruntowo-wodnego substancjami pochodzacymi z
przetwarzania ropy naftowej [1-5]. Ropa naftowa jest naturalng mieszaning weglowodordéw ciektych, gazowych i
statych oraz towarzyszacych zwigzkéw organicznych i nieorganicznych. W 2010 roku w Polsce zuzyto ok. 26,5
min ton produktéw naftowych [6]. Zanieczyszczenia ropopochodne to przede wszystkim weglowodory w sktad
ktorych wchodza: alkany (zwane parafinami), alkeny (oleiny), cykloalkany i weglowodory aromatyczne jedno i
wielopier§cieniowe. Do zanieczyszczen produktami naftowymi moze dochodzi¢ w trakcie dlugoletniej
eksploatacji nieszczelnych instalacji lub wskutek pojedynczych duzych awarii czy kolizji drogowych
i kolejowych. Produkty naftowe rozlane na powierzchni gruntu mogg penetrowaé na duze glebokosci [7].
Glownymi Zrodtami zanieczyszczeh ropopochodnych sa: gornictwo naftowe, stacje benzynowe, warsztaty
samochodowe, przemyst chemiczny i elektromaszynowy, nawierzchnie asfaltowe, skladowiska odpadow.
Problemem obecnosci na powierzchniach utwardzonych jak: parkingi, stacje paliw, jezdnie sa przede wszystkim
wycieki olejow i smarow, pozostato$ci po startej nawierzchni i produkty paliw samochodowych [2,4,5]. Odcieki
sktadowiskowe oraz sptywy z tras komunikacyjnych i terenéw miejskich zawierajace rozpuszczalne w wodzie
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sktadniki ropopochodnych z tatwoscia przedostajg si¢ do wod powierzchniowych, a nawet wodd podziemnych.
Obecnos¢ substancji ropopochodnych w $rodowisku gruntowo-wodnym stanowi powazne niebezpieczenstwo,
gdyz powodowa¢ moze bezposrednie zagrozenie dla organizméw zywych, w tym czlowieka, powodujac
obcigzenie wszystkich ogniw tancucha pokarmowego. Toksycznos¢ ropopochodnych wynika zar6wno z ich
wlasciwosci fizycznych, jak i chemicznych. Ggste hydrofobowe oleje powodujg blokowanie por gruntow,
ograniczajagc w ten sposob dostep powietrza do jego glebszych warstw [7]. Ropa naftowa i jej produkty
pochodne catkowicie niszcza strukture koloidalng gleby, prowadzac do zaburzenia jej whasciwosci fizycznych
pierwotnych oraz wtérnych. Ponadto niszcza jej zdolnoSci sorpeyjne, przez co wptywaja destrukcyjnie na zycie
biologiczne $rodowiska gruntowego [6]. Do wnetrza organizmu weglowodory dostaja si¢ poprzez drogi
oddechowe, skore i uktad pokarmowy [1,6,7]. Weglowodory ropopochodne, jak: benzen, toluen, ksyleny, to
substancje nalezace do grupy zwiazkdéw niebezpiecznych, ktore wskutek bezposredniego wchianiania, zwlaszcza
przez spozycie zanieczyszczonej wody, moga staé si¢ przyczyng ostrych zatrué¢ lub przewlektych choréb. Moga
wywotywa¢ podraznienia skory i oczu, uszkadza¢ nerki, watrobe, a nawet centralny uktad nerwowy. W
przypadku tej grupy zwiazkow istnieje uzasadnione naukowo niebezpieczenstwo mutagennego i kancerogennego
oddzialywania na organizm ludzki [2,4,5]. W przypadku zanieczyszczen S$rodowiska gruntowo-wodnego
konieczne jest podjecie zdecydowanych dziatan. Sa one zwigzane z eliminacjg zagrozenia jakie niesie za soba
zanieczyszczenie weglowodorami ropopochodnymi. Wazne staje si¢ zatem okreslenie zasiggu zanieczyszczen, co
pozwala na okres§lenie obszaru objgtego zanieczyszczeniem, glgboko$ci migracji i intensywnosci skazenia.
Pozwoli to na podjecie kolejnych dziatan majacych na celu ograniczenie rozprzestrzeniania si¢ zanieczyszczen i
obnizenie ich koncentracji.

2. Material i metody

Atrakcyjna metoda modelowania rozprzestrzeniania si¢ substancji ropopochodnych
w osrodku porowatym jest wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych. Przesytanie informacji w sztucznych
sieciach neuronowych imituje zachowanie si¢ ludzkiego systemu nerwowego [2]. Neurony, z ktorych sktada si¢
sie¢, sg jednostkami przetwarzania danych. Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) oblicza wartosci wyjéciowe na
podstawie informacji podanych na wejsciu do sieci.

Formuta opisujgca dzialanie neuronu wyraza si¢ zaleznoscia [8]:
v =f E?zl W) (2.1)
gdzie:
n — liczba wej$¢ w neuronie,
Xj — sygnaly wejsciowe,
w; — wagi synaptyczne,
yi — warto$¢ wyj§ciowa neutronu,
f — funkcja aktywacji

Funkcja opisana rownaniem (2.1) jest nazywana funkcja aktywacji, ktora jest odpowiedzialna za przesytanie
informacji. Model ten jest bardzo prosty i od 1943 r. prace nad sztucznymi sieciami neuronowymi rozwijaty sie
dosy¢ szybko, czego konsekwencja jest obecnie mozliwos¢ ich wykorzystania w modelowaniu wielu procesow
dynamicznych (9).

Poszczegblne potaczenia miedzy neuronami majg okreslone, przyjete na poczatku, warto$ci wag, ktore sg
modyfikowane w procesie uczenia sieci. Znanych jest wiele typow SSN, ale obecnie najbardziej popularnym
rodzajem sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwowy z jedng warstwa wejsciows, jedna (lub wiecej)
warstwg ukryta i pojedyncza warstwg wyjsciowa. Atrakcyjnos¢ stosowania SSN zwigzana jest glownie z
mozliwos$cig aproksymacji dowolnych nieliniowos$ci. Do stworzenia modelu sieci nie jest konieczna znajomos$é
postaci funkcji opisujacej modelowana zmienng. Ponadto sztuczne sieci neuronowe tatwo adaptuja si¢ do
zmiennych warunkéw srodowiskowych [4]. Poniewaz modelowanie za pomocg sztucznych sieci neuronowych
jest uznawane za podejscie typu ,.czarna skrzynka”, dlatego nie jest mozliwe ,,przyjecie z gory” optymalnej
architektury sieci. Do odpowiedniej struktury sieci — w celu rozwigzania konkretnego zagadnienia inzynierskiego
— dochodzi si¢ metoda préb i bledéw. Znanych jest wiele przykladéw zastosowania symulacji matematycznych
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wykorzystujacych SSN do prognozowania wartosci zmiennych parametrow. Najwazniejsza cecha siecCi
neuronowej jest generalizacja. Sie¢ "uczymy" na pewnym zbiorze danych, ktory zawiera tylko cz¢$¢ mozliwych
warto$ci wejsciowych. Sie¢ przy innych warto$ciach wejSciowych powinna jak najlepiej odwzorowywac wartosé
wyjsciowa. Pojawia si¢ problem, tzw. przeuczenia sieci. Tracimy wtedy zdolno$¢ generalizacji poniewaz sieC jest
zbyt dobrze "nauczona". Czyli podaliSmy na wejscie bardzo duzo probek i uczyliSmy ja diugi czas. Bla probek
uczacych zminimalizowalismy btad wyjsciowy ale gdy podamy na wejscie sieci podczas pracy inne wartosci
btedy na wyjsciu beda duze.

Sposrod wielu typow i rodzajow sieci neuronowych rozniacych si¢ miedzy soba strukturg oraz zadaniami
wybrano perceptron wielowarstwowy. Biorgc pod uwage przyjete zatozenia, stworzono 5 modeli sztucznych sieci
neuronowych, ktorych gtowne parametry po procesie uczenia przedstawiono w tabeli 4.1.

Sieci neuronowe uczono na 100 przypadkach bedacych wektorami uczgcymi. Program losowo wybierat dane do
zbioru uczacego, walidacyjnego oraz testowego. Do uczenia sieci wybrano zmienne sterujace:

- stezenie w roztworze glebowym: izooktan, n-heksadekan
- Czas,

- glebokos¢ penetracji.

3. Model filtra gruntowego

Modelowanie gruntéw w postaci filtrow piaskowych spotyka sie w literaturze krajowej [2,4,5] i zagranicznej
[10,11]. W celu symulacji warunkow rzeczywistych skonstruowano model filtra gruntowego (rys.3.1) w ksztalcie
kolumny o $rednicy ¢ = 135 mm oraz wysokosci H = 2000 mm, wykonany z polipropylenu i wypelniono
piaskiem d, = 0.315 oraz K, = 1.6. Piasek pochodzit z kopalni piasku w Borowej Gorze i w Opolu. Piasek z tych
dwoch zroédet zostal wymieszany w proporcji 1:1 i wysuszony w temperaturze 105°C w celu wyeliminowania
wilgotnosci przemijajacej (rys.3.2).

Kolumna posiada budowe segmentows i sktada si¢ z cylindrycznych elementéw o wysokosci 100 mm. Model
filtra gruntowego jest zbudowany z 18 jednakowych komodrek badawczych, jak pokazano na rys.3.1,
numerowanych od gory.

Funkcja zawartosci weglowodoru w modelu filtra gruntowego Ci(z, t) jest mozliwa do wyznaczenia poprzez
pomiar zawarto$ci badanego weglowodoru w kazdym z 18 segmentow kolumny w zalezno$ci od zatozonego
czasu migracji. Ponadto, w komorce nr 19 umieszczono zwirowg warstwe podtrzymujaca ztoze piaskowe.
Zaplanowano badania rozktadu zawartosci wybranego weglowodoru na filtrze gruntowym po jednej dobie od
momentu wprowadzenia zanieczyszczenia na filtr gruntowy.

Kolejne eksperymenty polegaty na wydluzeniu czasu migracji substancji ropopochodnych w gruntach, po ktorym
przeprowadzano oznaczenia zawartos$ci tych substancji w poszczegélnych segmentach kolumny. Badania
wykonano odpowiednio po czasie ekspozycji weglowodorow: 1, 2, 4, 8 1 16 dobach.

Przyjecie takiego schematu badan jest efektem optymalizacji serii eksperymentéw prowadzonych przez autora na
filtrze gruntowym w uktadzie piasek — izooktan [10-11].
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Rys. 3.1 Model filtra gruntowego wykorzystanego w badaniach

Rys. 3.2 Fotografia wysortowanego piasku wykonana w mikroskopie skaningowym przy powigkszeniu x 35.




Archives of Waste Management and Environmental Protection, vol. 16 issue 4 (2014) 89

4. Wyniki i dyskusja

W tabeli 4.1 zamieszczono wyniki testowania sieci ktore przeprowadzono na zbiorze testowym zawierajagcym 20
losowo dobranych przypadkow. Dla sieci wybrano 200 krokéw uczenia z wsteczng propagacja biedow.

Funkcje bledu A wyliczano metoda sumy kwadratow réznic (SOS - sum of squares) (4.2) dla sieci Multilayer

Perceptron (MLP) i dla sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBF )metoda SOS i CE (Cross Entropy —
funkcja btedu w postaci entropii wzajemnej w rownaniu 4.3) [12].

A= (v, —t) (4.2)

Ace= - Lz, t:']":;;_i (4.3)
1
gdzie:
A-funkcja bledu

yi-wartos$¢ przewidywana sieci

ti-warto$¢ rzeczywista

Tabela 4.1 Glowne parametry wybranych struktur sztucznych sieci neuronowych regresyjnych — radialnych i
MLP

Nazwa | Jakos¢ Jakos¢ Jakos¢ Btad Blad Blad Algorytm
sieci uczenia testowania walidacji uczenia testowania Walidacji | uczenia
RBF 2- RBF .
20-2 0,915460 | 0,980191 0,962939 | 0,627505 | 0,819206 0,413549 (ngjkrc}tszej
$ciezki)
MLP 2- BFGS
3.9 0,815796 | 0,953383 0,963519 | 1,638032 | 1,818049 2,564770 | (Quasi-
Newtona)
MLP 2- BFGS
4- 0,852692 | 0,990817 0,990373 | 0,313312 | 0,104298 0,095868 | (Quasi-
Newtona)
MLP 2- BFGS
9-2 0,999593 | 0,991690 0,997968 | 0,5621 0,79067 0,744056 | (Quasi-
Newtona)
MLP 2- BFGS
0,999011 | 0,993748 0,999196 | 1,3482 0,78251 0,388347 | (Quasi-
12-2
Newtona)

Sposrdd wszystkich modeli wybrano sie¢ RBF 2-20-2.

Na  rysunku  4.1+4.2. przedstawiono rozktad  zawartosci izooktanu  oraz  heksadekanu
w modelu SNN RBF 2-20-2. Rozktad zawartosci rzeczywistej izooktanu wyznaczono metodg filtra gruntowego i
przedstawiono w tabeli 4.2.
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Rys. 4.1. Rozktad zawartosci izooktanu w modelu SSN RBF 2-20-2

Tabela 4.2. Rozktad zawartosci izooktanu w modelu filtra gruntowego po o$miu dobach dla prawdopodobien-
stwa 1-o.= 0,95 (grunt nr 1) i przy stezeniu poczatkowym C,=290 kg/m®

Glebokos¢ [Kwadrat glebokosci \ Granice przedziatu ufnosci
migracji, z migracji, x Zka wartosc G wg Studenta-Fischera
[m] (] o/l [kg/m’]
0,05 0,0025 33,0 4

0,15 0,0225 33,3 4

0,25 0,0625 31,0 5

0,35 0,1225 27,3 4

0,45 0,2025 24,5 6

0,55 0,3025 24,3 2

0,65 0,4225 21,5 3

0,75 0,5625 19,9 4

0,85 0,7225 19,5 8

0,95 0,9025 13,2 4

1,05 1,1025 8,5 6

1,15 1,3225 7.5 5

1,25 1,5625 7,3 1

1,35 1,8225 7,5 2

1,45 2,1025 3,1 2

1,55 2,4025 2,9 1

1,65 2,7225 4,0 4

1,75 3,0625 0,6 1




Archives of Waste Management and Environmental Protection, vol. 16 issue 4 (2014) 91

Jak to wykazano na rysunku 4.2 sieci w podobny sposob prognozowaty zmienno$¢ stezenia cetanu w gruncie.

| én\ﬁ‘,m ENCTISESY

Bl > 100
B <90
[] <40
<4

Rys. 4.2 Rozktad zawartoséci heksadekanu (cetanu) w modelu SSN RBF 2-20-2

5. Whioski

Przy modelowaniu zjawisk nalezy zawsze szuka¢ rozwigzan mozliwie najprostszych bowiem im bardziej ztozony
jest model, tym trudniejsza jest jego interpretacja. Doskonatym przyktadem na powyzsze sg sztuczne sieci
neuronowe ktore wpisujg si¢ znakomicie w trend zapotrzebowania na sprawne systemy przewidywania ztozonych
zjawisk i proceséw. Do takich proceséw zaliczamy niewatpliwie migracje substancji ropopochodnych w gruncie.
Proces ten mozna poprawnie symulowaé wykorzystujac perceptronowe sieci wiclowarstwowe (MPL) lub sieci
neuronowe o radialnych funkcjach bazowych (RBF). Brak idealnej zgodnosci $wiadczy jedynie o tym, ze nie
nalezy bezgranicznie ufa¢ wynikom modelowania i czasami nalezy do nich podej$¢ sceptycznie. Nie zmienia to

jednak faktu, ze SSN s3a obiecujacym narzgdziem ulatwiajacym matematyczne modelowania dynamicznie
zmieniajacych si¢ w czasie parametréw procesowych.
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