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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do prognozowania zmian metnosci wody
w procesie koagulacjal/ultrafiltracja

Separacja membranowa nalezy do bardzo szybko roz-
wijajacych si¢ technik stosowanych w inzynierii $rodowi-
ska, zwlaszcza w uktadach oczyszczania wody i Sciekow.
Jednoczesnie coraz czgsciej zastosowanie w technologii
oczyszczania wody znajduja procesy zintegrowane (hybry-
dowe), w ktérych potaczenie typowych technologii oczysz-
czania wody z metodami niekonwencjonalnymi umozliwia
osiagnigcie lepszego stopnia usunig¢cia zanieczyszczen,
czego przyktadem moze by¢ uklady taczace koagulacje
i filtracj¢ membranowg [1]. Pomimo znaczacego rozwoju
w ostatnich latach proceséw hybrydowych i metod okre-
$lania ich parametrow procesowych (dawka koagulantu,
zuzycie energii, metody ptukania), pozostato jeszcze do
rozwiazania wiele problemdéw zwiazanych z przewidywa-
niem jakos$ci wody oczyszczonej, m.in. zaleznie od sposo-
bu przeprowadzenia eksperymentu oraz zastosowanej me-
tody modelownia. Do tego celu moga by¢ wykorzystane
sztuczne sieci neuronowe (SSN), gdyz modelowanie ma-
tematyczne za ich pomoca pozwala na ograniczenie cza-
sochtonnych i drogich badan laboratoryjnych, majacych
na celu doswiadczalne okreslenie parametréow ilosciowych
i jako$ciowych proceséw technologicznych.

Przesytanie informacji w sztucznych sieciach neurono-
wych imituje zachowanie si¢ ludzkiego systemu nerwowe-
go [2]. Neurony, z ktorych sktada si¢ sieé, sg jednostkami
przetwarzania danych. Sztuczna sie¢ neuronowa oblicza
wartosci wyjsciowe na podstawie informacji podanych
na wejsciu do sieci. Pierwszy model sztucznego neuronu
stworzyli McCulloch i Pitts w 1943 r. [3], wedlug ktorych
sygnaly wyj$ciowe z neuronu wyrazone sa za pomoca row-
nania:

N
yi:f(Zwijxj-i-bi], i,j=1,2,..,N (1)

=l

Funkcja opisana rownaniem (1) jest nazywana funkcja
aktywacji, ktora jest odpowiedzialna za przesytanie infor-
macji. Model ten jest bardzo prosty i od 1943 r. prace nad
sztucznymi sieciami neuronowymi rozwijaly si¢ dosy¢
szybko, czego konsekwencja jest obecnie mozliwos¢ ich
wykorzystania w modelowaniu wielu proceséw dynamicz-
nych. Poszczegdlne potaczenia migdzy neuronami maja
okreslone, przyjete na poczatku a priori, wartosci wag,
ktore sa modyfikowane w procesie uczenia sieci. Znanych
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jest wiele typow SSN, ale obecnie najbardziej popularnym
rodzajem sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwo-
wy z jedng warstwa wejsciowa, jedna (lub wigcej) warstwa
ukryta i pojedyncza warstwa wyjsciowa. Atrakcyjnos¢ sto-
sowania SSN zwigzana jest gtéwnie z mozliwoscia aprok-
symacji dowolnych nieliniowosci. Do stworzenia modelu
sieci nie jest konieczna znajomo$¢ postaci funkcji opisu-
jacej modelowang zmienng. Ponadto sztuczne sieci neuro-
nowe dosy¢ tatwo adaptuja si¢ do zmiennych warunkéw
srodowiskowych [4]. Poniewaz modelowanie za pomoca
sztucznych sieci neuronowych jest uznawane za podejscie
typu ,,czarna skrzynka”, dlatego nie jest mozliwe okresle-
nie a priori optymalnej architektury sieci. Do odpowiedniej
struktury sieci — w celu rozwiazania konkretnego zagadnie-
nia inzynierskiego — dochodzi si¢ metoda prob i biedow.

Znanych jest wiele przykltadow zastosowania symulacji
matematycznych wykorzystujacych SSN do prognozowa-
nia wartosci zmiennych parametréw. Oczyszczanie wody
w procesach membranowych jest dziedzina, w ktorej mo-
delowanie za pomoca SSN jest bardzo popularne. Wyko-
rzystujac modele SSN, oparte na ilosciowych réwnaniach
opisujacych relacje pomigdzy zmiennymi procesowymi,
mozna przewidywac stopien usunigcia naturalnych zwiaz-
kéw organicznych na poliamidowych membranach nano-
filtracyjnych i w procesie odwroconej osmozy [5]. Stopien
usunigcia substancji humusowych i zjawisko blokowania
membran ultrafiltracyjnych byly prognozowane przy uzy-
ciu najpopularniejszego algorytmu uczenia sieci — metody
wstecznej propagacji btedow [6]. SSN wykorzystano tak-
ze do przewidywania warto$ci parametréw pracy instala-
cji odwrdconej osmozy do odsalania wody [7]. Strumien
filtratu i stopien usunigcia soli poshuzyly jako informacje
wejsciowe do sieci.

Bardzo ciekawe podejscie do prognozowania poboru
wody przedstawiono w monografii [8], w ktorej poréwnano
stochastyczne metody prognozowania poboru wody z miej-
skich sieci wodociagowych z wynikami modeli sztucznych
sieci neuronowych. Ze wzglgdu na duza zmiennos¢ szere-
gow czasowych poboru wody, SSN okazaly si¢ obiecuja-
cym narzgdziem do prognozowania krétkoterminowego.

Modelowanie odzysku energii z przetwornika ciepta
wykorzystywanego w zaktadzie oczyszczania wody zosta-
o zaproponowane w pracy [9], w ktorej poréwnano model
termodynamiczny z modelem sztucznej sieci neuronowe;j.
Oba modele wykazaly wystarczajaca zbiezno$¢ wynikdéw
pomiardéw i symulacji. Rozwiazanie problemu omoéwione-
g0 W tym opracowaniu, z punktu widzenia koniecznosci
dbania o zasoby energetyczne, jest bardzo istotne i dajace
wiele nadziei na przysztosé.
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Sztuczne sieci neuronowe wykorzystano takze do opisu
procesu ekstrakcji rozpuszczalnikowej pierwiastkow z gru-
py lantanowcow [10]. Sztuczna inteligencja znalazta row-
niez zastosowanie w modelowaniu stgzen zanieczyszczen
w stacjach monitoringu powietrza [11].

W szeroko pojetej dziedzinie inzynierii $rodowiska
sztuczne sieci neuronowe sg dosy¢ czgsto wykorzystywane
jako nowoczesne narz¢dzie matematyczne, mogace zasta-
pi¢ zmudne obliczenia i kosztowne pomiary laboratoryj-
ne. Z uwagi na brak jednoznacznych informacji na temat
przewidywania zmian metnosci wody oczyszczonej w pro-
cesie koagulacja/ultrafiltracja, w niniejszej pracy podjeto
problem modelowania zmian mgtnosci wody oczyszczonej
w zintegrowanym procesie wykorzystujacym zanurzone
membrany ultrafiltracyjne firmy Zenon.

Badania pilotowe oczyszczania
wody infiltracyjnej

Badania technologiczne wykonano na Uniwersytecie
Technicznym w Dreznie. Przeprowadzono je na instalacji
pilotowej oczyszczajacej wode infiltracyjna pochodzaca
z ujecia brzegowego zasilanego wodami Laby [12,13]. Uj-
mowana woda charakteryzowatla si¢ bardzo mala metno-
Scia (nawet <0,4NTU), a jej pH wahato si¢ w granicach
6,7+7,1. Zawarto$¢ rozpuszczonego wegla organicznego
w ujmowanej wodzie wynosita 1,3+2,0gC/m3. Celem ba-
dan laboratoryjnych bylo okreslenie wpltywu wstepnego
oczyszczania wody w zintegrowanym procesie koagulacja/
/ultrafiltracja na skuteczno$¢ usuwania cis-1,2 dichloroete-
nu (DCE) podczas adsorpcji na granulowanym weglu ak-
tywnym. DCE jest lotnym rozpuszczalnikiem uzywanym
w réznych procesach produkcyjnych. Zwiazek ten moze
tez by¢ produktem beztlenowych przemian tetrachloroete-
nu i trichloroetenu. Moze on wystepowaé zar6wno w wo-
dach powierzchniowych, jak i podziemnych, stwierdzono
takze jego obecno$¢ w wodzie infiltracyjnej [12]. Zawar-
tos¢ DCE w ujmowanej wodzie bedacej przedmiotem ba-
dan wynosita 0,3+7,5mg/m>. Ze wzgledu na fakt, iz obec-
no$¢ naturalnych zwiazkow organicznych w oczyszczanej
wodzie zmniejsza skutecznos¢ adsorpcji DCE [14], ich
wczesniejsze usunigcie (np. w procesie koagulacja/ultra-
filtracja) moze znaczaco poprawi¢ koncowa jakos¢ wody.

Pilotowa instalacja ultrafiltracyjna byla wyposazona
w trzy zanurzone kapilarne moduty ultrafiltracyjne ZeeWe-
ed 500c i zostala szczegétowo omowiona w pracy [12].
Koagulant w ilosci 1 gAl/m?* dodawany byt do wody przed
zbiornikiem procesowym. Flokulacja zachodzita w u-rurce
o srednicy 6-krotnie wigkszej niz przewod doprowadzaja-
cy. Czas przetrzymania w tym urzadzeniu wynosil 9 min,
co umozliwito wytworzenie ktaczkoéw pokoagulacyjnych.
Nastepnie woda byta doprowadzana do zbiornika z mem-
branami zanurzonymi. Rozmiar pordw membrany o gra-
nicznej rozdzielczosci (cut-off) wynoszacej 200kDa byt
rowny 0,04 pm. Catkowita powierzchnia filtracyjna mem-
bran wynosita 60m?2. Podczas ultrafiltracji we wioknach
membranowych wytwarzano podcisnienie w zakresie
15+50kPa. Cykl pracy moduléw sktadat si¢ z 20-min. fil-
tracji ze statym strumieniem 2,4 m3/h, po ktérym nastepo-
walo ptukanie w odwrotnym kierunku strumieniem filtratu
wynoszacym 3,3 m%/h przez 30s. Gdy cisnienie transmem-
branowe (podcisnienie) osiagngto wartos¢ okoto 50kPa
(po 6+12tyg. pracy), zastosowano chemiczne czyszcze-
nie membran kwasem solnym i/lub cytrynowym. Podczas
czyszczenia elementy instalacji byly dezynfekowane pod-
chlorynem sodu.

Wyniki badan przeprowadzonych na stacji pilotowej
poshuzyty do stworzenia modeli sztucznych sieci neurono-
wych, a nastgpnie ich weryfikacji.

Zatozenia architektury
sztucznych sieci neuronowych
do modelowania zmian metnosci wody

Metnos¢ wody jest wskaznikiem jakoSciowym, wigc
do jego prognozy wykorzystano — jako dane wejsciowe —
gldwne zmienne jakosciowe strumienia zasilajacego. Takie
podejscie wydaje si¢ by¢ uzasadnione, gdyz zmiany tempe-
ratury i pH wody maja niewatpliwy wplyw na skutecznosé¢
procesu ultrafiltracji, a w zwiazku z tym takze na jakos¢
filtratu. Podczas koagulacji poprzedzajacej proces ultrafil-
tracji powstawaly klaczki majace znaczenie w okreslaniu
metnosci wody po calym procesie oczyszczania wody in-
filtracyjnej. Wszystkie parametry odniesiono do warunkéw
normalnych (293,15K).

Doktadno$¢ prognozowania parametru wyjsciowego ze
sztucznej sieci neuronowej zalezy w duzej mierze od liczby
zmiennych bedacych sygnatami na wejsciu do sieci. Pod-
czas tworzenia wlasciwej architektury sieci wazne jest, aby
w rezultacie otrzymac funkcje¢ opisujaca przewidywany pa-
rametr o bardzo dobrym dopasowaniu do danych zmierzo-
nych. Modelowanie zmian metnosci wody po hybrydowym
procesie koagulacja/ultrafiltracja zostato przeprowadzone
z wykorzystaniem programu Statistica 8.0.

Stworzono rézne modele sieci neuronowych, w ktérych
zmiennymi wejsciowymi byty nastepujace wskazniki jako-
$ciowe 1 parametry procesowe: metno$é wody infiltracyj-
nej (M), metno$é wody po procesie koagulacji tuz przed
zbiornikiem procesowym (M), mgtnos¢ wody w zbiorni-
ku procesowym (M,;), ci$nienie transmembranowe (AP),
rzeczywisty strumien filtratu (J), pH wody w zbiorniku pro-
cesowym (pH,,) oraz temperatura wody w zbiorniku pro-
cesowym (T,,). Skuteczno$é zmniejszenia metnosci wody
(Rpn) byla modelowanym sygnatem wyjsciowym z sieci.
Podczas wyboru zmiennych wej$ciowych kierowano sig¢
réwniez tatwoscia ich pomiaru, co niewatpliwie jest zaleta,
gdyz w takiej sytuacji zastosowanie modelu i prognozowa-
nie w oparciu o dane z innej instalacji staje si¢ tatwiejsze.
Nalezy jednak pamigtac, iz wykorzystanie modelu na innej
instalacji jest mozliwe tylko przy zatozeniu, ze procesy tam
zachodzace sa identyczne.

Podczas tworzenia modelu sztucznej sieci neuronowe;j
parametry wejsciowe zmienialy si¢ w nastgpujacych za-
kresach:

M=0,10+0,31 NTU,

M;,=0,50+0,89 NTU,

M,,=57,20+487,00NTU,

AP=23,72+24,11kPa,

T,,=285,31+285,52K,

pH,,=6,85+6,91,

J=1,28+1,30 m3/m2d.

Zmierzony sygnat wyjsciowy (R,,) wahat si¢ w gra-
nicach 0,4615+0,8710. Podczas prognozowania wartosci
wejsciowe zmieniaty si¢ w nastepujacych zakresach:

M¢=0,10-0,31 NTU,

M;=0,22+0,91 NTU,

M,,=12,76+98,30NTU,

AP=23,75+24,19kPa,

T,,=285,31+285,52K,

pH,,=6,85+6,90,

J=1,28+1,30m3/m?d.
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Zmierzony sygnal wyjsciowy (R,,,) wahat si¢ w grani-
cach 0,5385+0,8710.

Eksperymentalng skutecznos¢ zmniejszenia mgtnosci
wody wyznaczono na podstawie wynikéw pomiaré6w met-
nosci filtratu (M) z zaleznosci:

MP
Ry=1-| " )

Analiza dotyczaca struktury sztucznych sieci neurono-
wych obejmowata nastgpujace zagadnienia:

— wybdr podzbiordw: wykorzystano losowa meto-
de prébkowania; do uczenia sieci (do stworzenia modeli
sztucznych sieci neuronowych) uzyto 30 danych, z czego
50% wybrano do trenowania sieci, 25% do testowania
i 25% do walidacji; prognozg¢ za pomoca najlepszej sieci
dokonano na zbiorze 20 danych,

— typ sieci neuronowej: do analiz wybrano jedynie jeden
rodzaj sieci — perceptron wielowarstwowy (MLP P-U-K),
uwazany obecnie [15,16] za najbardziej odpowiedni do
zadan regresyjnych, opisany za pomoca P-neuronow wej-
sciowych, U-neuronéw ukrytych oraz K-neuronoéw wyj-
Sciowych,

— minimalna liczba neuronéw ukrytych: w celu zacho-
wania odpowiednich i wiarygodnych warunkéw brzego-
wych, ustalono najnizsza liczbg neuronow ukrytych na po-
ziomie 2,

— maksymalna liczba neuronéw ukrytych: w celu za-
chowania odpowiednich i wiarygodnych warunkéw brze-
gowych, ustalono najwyzsza liczbe¢ neurondw ukrytych na
poziomie 35; przyjecie wigkszej liczby neuronéw mogtoby
spowodowac przeuczenie sieci, co w konsekwencji prowa-
dzitoby do otrzymania funkcji o zbyt duzym dopasowaniu
i charakteryzujacej si¢ brakiem zdolnosci uogolniania,

— funkcje aktywacji w warstwach ukrytej i wyjsciowe;j:
w zastosowaniach inzynierskich bardzo istotne jest, aby
stosowany opis matematyczny nie byt zbyt skomplikowa-
ny, dlatego tez podczas tworzenia struktury sztucznych sie-
ci neuronowych przewidujacych wartos¢ R, zastosowano
typowe funkcje aktywacji poszczegolnych neurondéw; wy-
brano proste w opisie matematycznym funkcje aktywacji:
liniowa, logistyczna, wyktadnicza i tangens hiperboliczny,

— metody uczenia: podczas uczenia zastosowano na-
stgpujace algorytmy — zmiennej metryki-BFGS (metoda
quasi-Newtona), najszybszego spadku, skalowane gradien-
ty sprz¢zone,

— liczba epok uczenia: w celu uzyskania wiarygodnych
rezultatéw, liczba epok wahala si¢ w przedziale 1+218.

Dyskusja wynikow

Biorac pod uwage przyjete zatozenia, stworzono 20
modeli sztucznych sieci neuronowych, ktorych gldéwne
parametry po procesie uczenia przedstawiono w tabeli 1.
Sposréd wszystkich modeli wybrano pigé struktur sieci (*),
charakteryzujacych si¢ najmniejszym bezwzglednym ble-
dem $redniokwadratowym modelu. Jakos¢ uczenia okre-
$lana byta jako wspdtczynnik korelacji pomigdzy danymi
doswiadczalnymi a wynikami symulacji uzyskanymi za
pomoca modelowania. W kazdym modelu sieci wykorzy-
stano funkcje¢ btedu uczenia, obliczonego jako suma kwa-
dratéw. Za pomoca wybranych modeli dokonano prognozy
skutecznosci zmniejszenia metnosci wody (Ryp). Nastep-
nie wybrano jeden optymalny model, ktérego prognoza
byta najlepsza, tzn. uzyskano najmniejszy bezwzgledny
i wzgledny btad sredniokwadratowy prognozy. Uzyskane
wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 1. Gtéwne parametry wybranych struktur sztucznych sieci neuronowych
Table 1. Major parameters of the structures chosen for the artificial neural networks

Typsieci | Jakost Biad L;‘;Zot:(a ai?&'i‘;‘;. ail:;v‘\(g; Bezwzgl, biad o Wspdicz. | Wspstcz.
neuronowej | uczenia uczenia uczenia warstwa wg'rs_twa dratowy dragowy korelacji | determinacji
ukryta wyjsciowa %
MLP 7-12-1 0,5517 0,002353 1 logistyczna | logistyczna 9,02:1072 12,83 0,5202 0,2706
MLP 7-21-1 0,9623 | 0,000181 55 liniowa logistyczna 5,89-1072 8,38 0,7901 0,6242
MLP 7-16-1 0,7801 0,001136 3 liniowa wykfadnicza 7,10-1072 10,10 0,7534 0,5676
MLP 7-5-1 0,8100 | 0,000848 69 logistyczna | wyktadnicza 5,72:1072 8,14 0,7928 0,6285
MLP 7-6-1* 0,9453 | 0,000306 10 tanh tanh 4,58-1072 6,51 0,8838 0,7811
MLP 7-35-1 0,9442 | 0,000306 12 tanh wykfadnicza 6,07-1072 8,63 0,7908 0,6253
MLP 7-23-1 0,7468 | 0,002310 16 logistyczna | logistyczna 8,95-1072 12,73 0,7666 0,5877
MLP 7-7-1 0,9562 | 0,000205 14 liniowa logistyczna 5,48-1072 7,80 0,8307 0,6900
MLP 7-31-1* | 0,9314 | 0,000435 28 logistyczna tanh 4,70-1072 6,68 0,8922 0,7960
MLP 7-29-1 0,7237 | 0,001127 4 liniowa tanh 6,32:1072 9,00 0,7515 0,5648
MLP 7-16-1 0,9506 | 0,000228 13 wykfadnicza liniowa 6,36-1072 9,04 0,7332 0,5377
MLP 7-28-1 0,7723 0,001038 4 wyktadnicza liniowa 6,04-1072 8,60 0,7563 0,5720
MLP 7-18-1* | 0,9559 | 0,000209 10 tanh liniowa 5,28-1072 7,52 0,8250 0,6807
MLP 7-9-1* 0,8396 | 0,000739 4 tanh liniowa 5,22:1072 7,43 0,8252 0,6809
MLP 7-34-1 0,9425 | 0,000264 15 wykfadnicza | wyktadnicza 6,49-1072 9,23 0,7199 0,5182
MLP 7-4-1 0,7433 0,001056 4 wyktadnicza | wykfadnicza 6,08-1072 8,65 0,7734 0,5982
MLP 7-14-1 0,8164 | 0,000806 4 tanh liniowa 5,49-1072 7,82 0,8144 0,6632
MLP 7-11-1* | 0,9586 0,000194 218 tanh logistyczna 5,35-1072 7,61 0,8348 0,6969
MLP 7-4-1 0,7335 | 0,001090 4 liniowa tanh 6,24-1072 8,87 0,7636 0,5830
MLP 7-30-1 0,8785 0,002855 41 logistyczna liniowa 6,27-1072 8,92 0,8373 0,7010
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Tabela 2. Wyniki prognozowania metnosci wody oczyszczonej

Table 2. Results of forecasting the turbidity of treated water

Typ sieci . 'Bezwlzgledny érgzier]%ESvr;)(ljg?gwy zmni(asjlggtei(i;:nrﬂz?noéci Wspé{czyr]nik Wsp()’fcz.ynn'i.k
neuronowej btad sredniokwadratowy % (Rp) korelaciji determinaciji
MLP 7-6-1 8,14-1072 11,08 0,5007+0,8277 0,8210 0,6741
MLP 7-31-1 8,97-1072 12,20 0,4985+0,8271 0,7830 0,6132
MLP 7-18-1 9,19-1072 12,51 0,5120+0,9162 0,7174 0,5146
MLP 7-9-1 5,12:1072 6,97 0,6150+0,8826 0,8438 0,7120
MLP 7-11-1 7,32:1072 9,97 0,6067+0,8437 0,7141 0,5099

Analiza danych przedstawionych w tabelach 1 1 2
wskazuje, ze wyniki modelowania z inzynierskiego punktu
widzenia byly zadowalajace, gdyz wzgledne biedy sred-
niokwadratowe modelu w przypadku pigciu optymalnych
struktur sieci wyniosty okoto 7%. Podczas prognozowania
btad ten réwny byt 6,97%, co oznacza, ze wybrana opty-
malna architektura sztucznej sieci neuronowej w prawi-
dlowy sposob podaje wyniki prognozy z zupetnie innego
zbioru danych niz ten, na ktérym przeprowadzono jej tre-
nowanie.

W wybranych modelach sztucznych sieci neuronowych
algorytm zmiennej metryki, ktory wykorzystuje kwadrato-
we przyblizenie funkcji celu w sasiedztwie znanego roz-
wiazania, okazal si¢ najwlasciwszy. Celem stosowania
tej metody jest wyznaczenie kierunku zmierzajacego do
minimum funkcji celu [17]. Aby prawidtowo okresli¢ ten
kierunek, nalezy wyznaczy¢ wartos¢ gradientu i dodatnio-
okreslonego hesjanu w punkcie ostatniego znanego rozwia-
zania. Jednakze okreslenie hesjanu jest skomplikowane,
wigc wyznaczana jest w zamian za to macierz odwrotna
przyblizonego hesjanu V,=[G(w,)]"!. Ze wzgledu na to,
ze metoda ta wykorzystuje zalozenia algorytmu Newto-
na i jest jego modyfikacja, czgsto nazywana jest metoda
quasi-Newtona. Najskuteczniejszq formute rekurencyjne-
g0 wyznaczania macierzy V opracowali Broyden-Fletcher-
-Goldfarb-Shanno (BFGS). Metoda ta jest czesto uzywana
ze wzgledu na niewrazliwos¢ na wszelkiego rodzaju nie-
doktadnosci minimalizacji. Ponadto warunek o dodatnie;j
okreslonosci hesjanu w kazdym kroku minimalizacji daje
pewnos¢ o spetnieniu warunku g(wy)=0, ktdry odpowiada
za prawidtowe spetnienie zatozen optymalizacji. Obecnie
algorytm ten jest uznawany za jedna z najlepszych tech-
nik optymalizacji funkcji wielu zmiennych, jednakze sku-
teczne dzialanie tego algorytmu zostalo sprawdzone [18]
w przypadku sieci o niewielkiej liczbie wag.

W sieci MLP 7-9-1, uznanej za najlepiej przewidujaca
parametr wyjsciowy, zastosowano funkcj¢ aktywacji: tan-
gens hiperboliczny i liniowa. Tangens hiperboliczny — po-
dobnie jak w przypadku funkcji logistycznej — jest to krzy-
wa S-ksztaltna. Wartosci wyjsciowe wahajq si¢ w zakresie
(—1,+1). Wlasciwosci symetryczne powoduja, ze czgsto
dziata ona lepiej niz funkcja logistyczna. Jest to konse-
kwencja pojawiania si¢ sygnatow o wartosciach réznych od
zera (dodatnie lub ujemne). Natomiast zastosowanie funk-
cji liniowej powoduje bezposrednie przekazanie na wyjscie
lacznej wartosci pobudzenia neuronu. Na rysunku 1 przed-
stawiono schemat wybranej sieci neuronowej MLP 7-9-1
z dziewigcioma neuronami ukrytymi.

Neurony warstwy ukrytej sa bardzo waznymi elemen-
tami sieci. Mozliwe jest jedynie zatozenie z gory ich licz-
by, natomiast zjawiska zachodzace w tej warstwie sa nadal
nieznane. Nie istnieja zasady, ktdre umozliwityby a priori

wyznaczenie wiasciwej w przypadku danego problemu
liczby neurondéw ukrytych. Jednakze rozmiar wektora war-
stwy ukrytej ma wptyw na czas obliczen, a przede wszyst-
kim na wymagana zbiezno$¢ modelu. Czasami zbyt duza
liczba neurondw ukrytych prowadzi do przetrenowania sie-
ci, a w zwigzku z tym model traci zdolnosci generalizacji.
Z drugiej strony, jesli neuronow jest zbyt mato, sie¢ gene-
ruje wyniki niesatysfakcjonujace z punktu widzenia zbiez-
nosci z danymi pomiarowymi. W zwiazku z tym konieczne
jest znalezienie tzw. ztotego srodka. Ponadto w procesie
uczenia sieci neuronowej bardzo istotne s wartosci wag
potaczen migdzy poszczegdlnymi neuronami. Oczywiste
jest, ze podczas trenowania sieci neurony zajmuja rézne
pozycje aktywacji. W wybranym modelu sieci MLP 7-9-1
niektdre neurony wykazywaly si¢ wigksza aktywnoscia niz
inne. Ujemne wartosci potaczen moga swiadczy¢ o mniej-
szym znaczeniu danego neuronu. Polaczenie pomigdzy
warto$cia M a neuronem ukrytym numer 8 okazalo si¢
najsilniejsze, gdyz jego waga wynosita 0,9805, natomiast
polaczenie migdzy neuronem ukrytym numer 4 a wartoscia
wyjsciowa bylo najstabsze, poniewaz warto$¢ wagi rowna-
fasi¢ —1,067. W opisywanej sieci rowniez warto$¢ tak zwa-
nego przesunigcia (bias) odgrywala znaczaca rolg. Wartosé
tego progu na wejsciu zawsze jest rowna 1, co pozwala we
wiasciwy sposdb stymulowac pracg calego modelu, nato-
miast w trakcie trenowania sieci wagi pomi¢dzy progiem
a pozostalymi neuronami podlegaja normalnemu proceso-
wi uczenia. Zaskakujace jest, ze tylko 4 epoki uczenia wy-
starczyly, aby optymalny model dawal wlasciwe prognozy
wspotczynnika zmniejszenia metnosci wody oczyszczone;.
Na rysunku 2 przedstawiono zalezno$¢ migdzy przewidy-
wang i zmierzona skuteczno$cia zmniejszenia metnosci
wody w procesie modelowania i prognozowania w przy-
padku modelu MLP 7-9-1.

MLP 7-9-1

Rys. 1. Architektura sztucznej sieci neuronowej wykazujacej naj-
mniejsze btedy w prognozowaniu
Fig. 1. Architecture of the artificial neural network characterized by
the least errors in forecasting
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Analiza danych przedstawionych na rysunku 2 oraz
w tabelach 1 i 2 prowadzi do wniosku, ze pomimo uzy-
skania matej wartosci btedu wzglednego modelu i progno-
zy (przy wybranej optymalnej strukturze SSN), korelacja
migdzy wartosciami eksperymentalnymi a przewidywa-
nymi nie byla zadowalajaca, gdyz wynosita w obu przy-
padkach okoto 80%. W zbiorze modelowym (30 danych)
minimalna skuteczno$¢ zmniejszenia metnosci wyniosita
87,09%, natomiast podczas prognozy (20 danych) jedynie
61,50%. Mogto by¢ to zwiagzane ze stosunkowo niewiel-
kim rozmiarem wektora wejsciowego. Prawdopodobnie
zwigkszenie liczby przypadkéw wejsciowych w sposob
jednoznaczny przetozyloby si¢ na uzyskanie mniejszego
rozrzutu pomig¢dzy warto$ciami zmierzonymi a progno-
zowanymi. Obecnie dazy si¢ do udoskonalania proceséw
zintegrowanych oczyszczania wody, co skutkuje coraz to
wigkszg liczba bardzo doktadnych danych pomiarowych.
W zwiazku z tym, jesli sie¢ neuronowa bedzie trenowana
na wektorze danych doswiadczalnych o wigkszym rozmia-
rze, to z duzym prawdopodobienistwem mozna si¢ bgdzie
spodziewa¢ w miarg zbieznych rezultatow modelowania
i prognozowania, co przelozy si¢ na uzyskanie lepszego
dopasowania wartosci doswiadczalnych i przewidywa-
nych. Brak idealnej zgodnos$ci swiadczy jedynie o tym,
ze nie nalezy bezgranicznie ufa¢ wynikom modelowania
i czasami nalezy do nich podejs¢ sceptycznie. Co nie zmie-
nia faktu, ze SSN sg obiecujacym narzedziem utatwiaja-
cym matematyczne modelowania dynamicznie zmieniaja-
cych si¢ w czasie parametrow procesowych. Niewatpliwie
metnos¢ wody po hybrydowym procesie koagulacja/ultra-
filtracja nalezy do wskaznikéw zmieniajacych si¢ w sposob
trudny do jednoznacznego przewidzenia, co czyni modelo-
wanie tej zmiennej przy uzyciu sztucznych sieci neurono-
wych zadaniem koniecznym.

Whioski

¢ Prognozowanie za pomocg sztucznych sieci neurono-
wych megtnosci wody oczyszczonej w zintegrowanym pro-
cesie koagulacja/ultrafiltracja jest uzyteczne i moze by¢ za-
proponowane jako alternatywna metoda modelowania ja-
kosci filtratu w tym procesie.

¢ Sie¢ wykazujaca najmniejsze btedy sredniokwadra-
towe w prognozowaniu zostata opisana nastepujacymi pa-
rametrami: neurony warstwy ukrytej (9) i wyjsciowej (1),
aktywowane odpowiednio przez funkcje tangens hiperbo-
liczny i liniowa, przy czym metoda uczenia wykorzystywa-
a zasady zmiennej metryki. W przypadku tej sieci wspot-
czynnik korelacji wynosit 84,38%.

¢ Rozrzut migdzy wartosciami zmierzonymi a pro-
gnozowanymi moze wynika¢ ze zbyt malej liczby danych
uczacych. Z tego wzgledu sugeruje si¢ jednak wykorzysty-
wanie wigkszej bazy pomiarowej podczas tworzenia opty-
malnego modelu sztucznej sieci neuronowe;j.

¢ Raz stworzona sie¢ neuronowa moze by¢ wielokrot-
nie wykorzystana w celu przewidywania metnosci wody
oczyszczonej w zintegrowanym procesie koagulacja/ultra-
filtracja z uzyciem membran zanurzonych, przy zatozeniu
wystgpowania identycznych warunkdéw procesowych.

Autorki dziekujq grupie naukowej z Uniwersytetu Tech-
nicznego w Dreznie pod kierownictwem profesora Wolf-
ganga Uhla, a zwlaszcza Andre Lerch i Susanne Miiller, za
udostepnienie wynikow badan laboratoryjnych do mode-
lowania parametrow procesowych za pomocq sztucznych
sieci neuronowych, oraz fundatorom stypendium Agricola,
dzieki ktoremu mozliwe bylo zgromadzenie danych pomia-
rowych.
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Abstract: Artificial neural network modeling is wide-
ly used in water treatment technology as an alternative
method to deal with functions of several variables. In the
study reported on in this paper consideration was given to
the possibilities of using artificial neural networks to pre-
dict the turbidity of infiltration water after treatment by the
integrated coagulation/ultrafiltration process. To forecast
the turbidity of the permeate it seemed advisable to create
different structures of the multilayer perceptrone with one

hidden layer. Raw water turbidity, water turbidity after co-
agulation, transmembrane pressure, permeate flux, water
temperature and water pH were adopted as input signals.
One neuron at the output of the network described the value
of the turbidity retention coefficient. It has been demonstra-
ted that the neural network of the parameters MLP 7-9-1
was characterized by the least mean-square error in fore-
casting. For this network the coefficient of correlation
equaled 84.38%. Simulation results have revealed that the
convergence with experimental data was sufficiently good
(although not ideal).

Keywords: Artificial neural networks, water treatment,
turbidity, coagulation, ultrafiltration, submerged membra-
nes.
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