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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do prognozowania zmian mętności wody

w procesie koagulacja/ultrafi ltracja

OCHRONA ŚRODOWISKA

Separacja membranowa należy do bardzo szybko roz-
wijających się technik stosowanych w inżynierii środowi-
ska, zwłaszcza w układach oczyszczania wody i ścieków. 
Jednocześnie coraz częściej zastosowanie w technologii 
oczyszczania wody znajdują procesy zintegrowane (hybry-
dowe), w których połączenie typowych technologii oczysz-
czania wody z metodami niekonwencjonalnymi umożliwia 
osiągnięcie lepszego stopnia usunięcia zanieczyszczeń, 
czego przykładem może być układy łączące koagulację 
i fi ltrację membranową [1]. Pomimo znaczącego rozwoju 
w ostatnich latach procesów hybrydowych i metod okre-
ślania ich parametrów procesowych (dawka koagulantu, 
zużycie energii, metody płukania), pozostało jeszcze do 
rozwiązania wiele problemów związanych z przewidywa-
niem jakości wody oczyszczonej, m.in. zależnie od sposo-
bu przeprowadzenia eksperymentu oraz zastosowanej me-
tody modelownia. Do tego celu mogą być wykorzystane 
sztuczne sieci neuronowe (SSN), gdyż modelowanie ma-
tematyczne za ich pomocą pozwala na ograniczenie cza-
sochłonnych i drogich badań laboratoryjnych, mających 
na celu doświadczalne określenie parametrów ilościowych 
i jakościowych procesów technologicznych.

Przesyłanie informacji w sztucznych sieciach neurono-
wych imituje zachowanie się ludzkiego systemu nerwowe-
go [2]. Neurony, z których składa się sieć, są jednostkami 
przetwarzania danych. Sztuczna sieć neuronowa oblicza 
wartości wyjściowe na podstawie informacji podanych 
na wejściu do sieci. Pierwszy model sztucznego neuronu 
stworzyli McCulloch i Pitts w 1943 r. [3], według których 
sygnały wyjściowe z neuronu wyrażone są za pomocą rów-
nania:

(1)

Funkcja opisana równaniem (1) jest nazywana funkcją 
aktywacji, która jest odpowiedzialna za przesyłanie infor-
macji. Model ten jest bardzo prosty i od 1943 r. prace nad 
sztucznymi sieciami neuronowymi rozwijały się dosyć 
szybko, czego konsekwencją jest obecnie możliwość ich 
wykorzystania w modelowaniu wielu procesów dynamicz-
nych. Poszczególne połączenia między neuronami mają 
określone, przyjęte na początku a priori, wartości wag, 
które są modyfi kowane w procesie uczenia sieci. Znanych 

jest wiele typów SSN, ale obecnie najbardziej popularnym 
rodzajem sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwo-
wy z jedną warstwą wejściową, jedną (lub więcej) warstwą 
ukrytą i pojedynczą warstwą wyjściową. Atrakcyjność sto-
sowania SSN związana jest głównie z możliwością aprok-
symacji dowolnych nieliniowości. Do stworzenia modelu 
sieci nie jest konieczna znajomość postaci funkcji opisu-
jącej modelowaną zmienną. Ponadto sztuczne sieci neuro-
nowe dosyć łatwo adaptują się do zmiennych warunków 
środowiskowych [4]. Ponieważ modelowanie za pomocą 
sztucznych sieci neuronowych jest uznawane za podejście 
typu „czarna skrzynka”, dlatego nie jest możliwe określe-
nie a priori optymalnej architektury sieci. Do odpowiedniej 
struktury sieci – w celu rozwiązania konkretnego zagadnie-
nia inżynierskiego – dochodzi się metodą prób i błędów.

Znanych jest wiele przykładów zastosowania symulacji 
matematycznych wykorzystujących SSN do prognozowa-
nia wartości zmiennych parametrów. Oczyszczanie wody 
w procesach membranowych jest dziedziną, w której mo-
delowanie za pomocą SSN jest bardzo popularne. Wyko-
rzystując modele SSN, oparte na ilościowych równaniach 
opisujących relacje pomiędzy zmiennymi procesowymi, 
można przewidywać stopień usunięcia naturalnych związ-
ków organicznych na poliamidowych membranach nano-
fi ltracyjnych i w procesie odwróconej osmozy [5]. Stopień 
usunięcia substancji humusowych i zjawisko blokowania 
membran ultrafi ltracyjnych były prognozowane przy uży-
ciu najpopularniejszego algorytmu uczenia sieci – metody 
wstecznej propagacji błędów [6]. SSN wykorzystano tak-
że do przewidywania wartości parametrów pracy instala-
cji odwróconej osmozy do odsalania wody [7]. Strumień 
fi ltratu i stopień usunięcia soli posłużyły jako informacje 
wejściowe do sieci.

Bardzo ciekawe podejście do prognozowania poboru 
wody przedstawiono w monografi i [8], w której porównano 
stochastyczne metody prognozowania poboru wody z miej-
skich sieci wodociągowych z wynikami modeli sztucznych 
sieci neuronowych. Ze względu na dużą zmienność szere-
gów czasowych poboru wody, SSN okazały się obiecują-
cym narzędziem do prognozowania krótkoterminowego.

Modelowanie odzysku energii z przetwornika ciepła 
wykorzystywanego w zakładzie oczyszczania wody zosta-
ło zaproponowane w pracy [9], w której porównano model 
termodynamiczny z modelem sztucznej sieci neuronowej. 
Oba modele wykazały wystarczającą zbieżność wyników 
pomiarów i symulacji. Rozwiązanie problemu omówione-
go w tym opracowaniu, z punktu widzenia konieczności 
dbania o zasoby energetyczne, jest bardzo istotne i dające 
wiele nadziei na przyszłość.
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Sztuczne sieci neuronowe wykorzystano także do opisu 
procesu ekstrakcji rozpuszczalnikowej pierwiastków z gru-
py lantanowców [10]. Sztuczna inteligencja znalazła rów-
nież zastosowanie w modelowaniu stężeń zanieczyszczeń 
w stacjach monitoringu powietrza [11].

W szeroko pojętej dziedzinie inżynierii środowiska 
sztuczne sieci neuronowe są dosyć często wykorzystywane 
jako nowoczesne narzędzie matematyczne, mogące zastą-
pić żmudne obliczenia i kosztowne pomiary laboratoryj-
ne. Z uwagi na brak jednoznacznych informacji na temat 
przewidywania zmian mętności wody oczyszczonej w pro-
cesie koagulacja/ultrafi ltracja, w niniejszej pracy podjęto 
problem modelowania zmian mętności wody oczyszczonej 
w zintegrowanym procesie wykorzystującym zanurzone 
membrany ultrafi ltracyjne fi rmy Zenon.

Badania pilotowe oczyszczania
wody infi ltracyjnej

Badania technologiczne wykonano na Uniwersytecie 
Technicznym w Dreźnie. Przeprowadzono je na instalacji 
pilotowej oczyszczającej wodę infi ltracyjną pochodzącą 
z ujęcia brzegowego zasilanego wodami Łaby [12,13]. Uj-
mowana woda charakteryzowała się bardzo małą mętno-
ścią (nawet <0,4 NTU), a jej pH wahało się w granicach 
6,7÷7,1. Zawartość rozpuszczonego węgla organicznego 
w ujmowanej wodzie wynosiła 1,3÷2,0 gC/m3. Celem ba-
dań laboratoryjnych było określenie wpływu wstępnego 
oczyszczania wody w zintegrowanym procesie koagulacja/
/ultrafi ltracja na skuteczność usuwania cis-1,2 dichloroete-
nu (DCE) podczas adsorpcji na granulowanym węglu ak-
tywnym. DCE jest lotnym rozpuszczalnikiem używanym 
w różnych procesach produkcyjnych. Związek ten może 
też być produktem beztlenowych przemian tetrachloroete-
nu i trichloroetenu. Może on występować zarówno w wo-
dach powierzchniowych, jak i podziemnych, stwierdzono 
także jego obecność w wodzie infi ltracyjnej [12]. Zawar-
tość DCE w ujmowanej wodzie będącej przedmiotem ba-
dań wynosiła 0,3÷7,5 mg/m3. Ze względu na fakt, iż obec-
ność naturalnych związków organicznych w oczyszczanej 
wodzie zmniejsza skuteczność adsorpcji DCE [14], ich 
wcześniejsze usunięcie (np. w procesie koagulacja/ultra-
fi ltracja) może znacząco poprawić końcową jakość wody.

Pilotowa instalacja ultrafi ltracyjna była wyposażona 
w trzy zanurzone kapilarne moduły ultrafi ltracyjne ZeeWe-
ed 500c i została szczegółowo omówiona w pracy [12]. 
Koagulant w ilości 1 gAl/m3 dodawany był do wody przed 
zbiornikiem procesowym. Flokulacja zachodziła w u-rurce 
o średnicy 6-krotnie większej niż przewód doprowadzają-
cy. Czas przetrzymania w tym urządzeniu wynosił 9 min, 
co umożliwiło wytworzenie kłaczków pokoagulacyjnych. 
Następnie woda była doprowadzana do zbiornika z mem-
branami zanurzonymi. Rozmiar porów membrany o gra-
nicznej rozdzielczości (cut-off) wynoszącej 200 kDa był 
równy 0,04 μm. Całkowita powierzchnia fi ltracyjna mem-
bran wynosiła 60 m2. Podczas ultrafi ltracji we włóknach 
membranowych wytwarzano podciśnienie w zakresie 
15÷50 kPa. Cykl pracy modułów składał się z 20-min. fi l-
tracji ze stałym strumieniem 2,4 m3/h, po którym następo-
wało płukanie w odwrotnym kierunku strumieniem fi ltratu 
wynoszącym 3,3 m3/h przez 30 s. Gdy ciśnienie transmem-
branowe (podciśnienie) osiągnęło wartość około 50 kPa 
(po 6÷12 tyg. pracy), zastosowano chemiczne czyszcze-
nie membran kwasem solnym i/lub cytrynowym. Podczas 
czyszczenia elementy instalacji były dezynfekowane pod-
chlorynem sodu.

Wyniki badań przeprowadzonych na stacji pilotowej 
posłużyły do stworzenia modeli sztucznych sieci neurono-
wych, a następnie ich weryfi kacji.

Założenia architektury
sztucznych sieci neuronowych
do modelowania zmian mętności wody

Mętność wody jest wskaźnikiem jakościowym, więc 
do jego prognozy wykorzystano – jako dane wejściowe – 
główne zmienne jakościowe strumienia zasilającego. Takie 
podejście wydaje się być uzasadnione, gdyż zmiany tempe-
ratury i pH wody mają niewątpliwy wpływ na skuteczność 
procesu ultrafi ltracji, a w związku z tym także na jakość 
fi ltratu. Podczas koagulacji poprzedzającej proces ultrafi l-
tracji powstawały kłaczki mające znaczenie w określaniu 
mętności wody po całym procesie oczyszczania wody in-
fi ltracyjnej. Wszystkie parametry odniesiono do warunków 
normalnych (293,15 K).

Dokładność prognozowania parametru wyjściowego ze 
sztucznej sieci neuronowej zależy w dużej mierze od liczby 
zmiennych będących sygnałami na wejściu do sieci. Pod-
czas tworzenia właściwej architektury sieci ważne jest, aby 
w rezultacie otrzymać funkcję opisującą przewidywany pa-
rametr o bardzo dobrym dopasowaniu do danych zmierzo-
nych. Modelowanie zmian mętności wody po hybrydowym 
procesie koagulacja/ultrafi ltracja zostało przeprowadzone 
z wykorzystaniem programu Statistica 8.0.

Stworzono różne modele sieci neuronowych, w których 
zmiennymi wejściowymi były następujące wskaźniki jako-
ściowe i parametry procesowe: mętność wody infi ltracyj-
nej (Ms), mętność wody po procesie koagulacji tuż przed 
zbiornikiem procesowym (Mkg), mętność wody w zbiorni-
ku procesowym (Mzb), ciśnienie transmembranowe (ΔP), 
rzeczywisty strumień fi ltratu (J), pH wody w zbiorniku pro-
cesowym (pHzb) oraz temperatura wody w zbiorniku pro-
cesowym (Tzb). Skuteczność zmniejszenia mętności wody 
(Rm) była modelowanym sygnałem wyjściowym z sieci. 
Podczas wyboru zmiennych wejściowych kierowano się 
również łatwością ich pomiaru, co niewątpliwie jest zaletą, 
gdyż w takiej sytuacji zastosowanie modelu i prognozowa-
nie w oparciu o dane z innej instalacji staje się łatwiejsze. 
Należy jednak pamiętać, iż wykorzystanie modelu na innej 
instalacji jest możliwe tylko przy założeniu, że procesy tam 
zachodzące są identyczne.

Podczas tworzenia modelu sztucznej sieci neuronowej 
parametry wejściowe zmieniały się w następujących za-
kresach:

Ms=0,10÷0,31 NTU,
Mkg=0,50÷0,89 NTU,
Mzb=57,20÷487,00 NTU,
ΔP=23,72÷24,11 kPa,
Tzb=285,31÷285,52 K,
pHzb=6,85÷6,91,
J=1,28÷1,30 m3/m2d.
Zmierzony sygnał wyjściowy (Rm) wahał się w gra-

nicach 0,4615÷0,8710. Podczas prognozowania wartości 
wejściowe zmieniały się w następujących zakresach:

Ms=0,10÷0,31 NTU,
Mkg=0,22÷0,91 NTU,
Mzb=12,76÷98,30 NTU,
ΔP=23,75÷24,19 kPa,
Tzb=285,31÷285,52 K,
pHzb=6,85÷6,90,
J=1,28÷1,30 m3/m2d.



 Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania zmian mętności wody w procesie koagulacja/ultrafi ltracja 17

Zmierzony sygnał wyjściowy (Rm) wahał się w grani-
cach 0,5385÷0,8710.

Eksperymentalną skuteczność zmniejszenia mętności 
wody wyznaczono na podstawie wyników pomiarów męt-
ności fi ltratu (Mp) z zależności:

(2)

Analiza dotycząca struktury sztucznych sieci neurono-
wych obejmowała następujące zagadnienia: 

– wybór podzbiorów: wykorzystano losową meto-
dę próbkowania; do uczenia sieci (do stworzenia modeli 
sztucznych sieci neuronowych) użyto 30 danych, z czego 
50% wybrano do trenowania sieci, 25% do testowania 
i 25% do walidacji; prognozę za pomocą najlepszej sieci 
dokonano na zbiorze 20 danych,

– typ sieci neuronowej: do analiz wybrano jedynie jeden 
rodzaj sieci – perceptron wielowarstwowy (MLP P-U-K), 
uważany obecnie [15, 16] za najbardziej odpowiedni do 
zadań regresyjnych, opisany za pomocą P-neuronów wej-
ściowych, U-neuronów ukrytych oraz K-neuronów wyj-
ściowych,

– minimalna liczba neuronów ukrytych: w celu zacho-
wania odpowiednich i wiarygodnych warunków brzego-
wych, ustalono najniższą liczbę neuronów ukrytych na po-
ziomie 2,

– maksymalna liczba neuronów ukrytych: w celu za-
chowania odpowiednich i wiarygodnych warunków brze-
gowych, ustalono najwyższą liczbę neuronów ukrytych na 
poziomie 35; przyjęcie większej liczby neuronów mogłoby 
spowodować przeuczenie sieci, co w konsekwencji prowa-
dziłoby do otrzymania funkcji o zbyt dużym dopasowaniu 
i charakteryzującej się brakiem zdolności uogólniania,

– funkcje aktywacji w warstwach ukrytej i wyjściowej: 
w zastosowaniach inżynierskich bardzo istotne jest, aby 
stosowany opis matematyczny nie był zbyt skomplikowa-
ny, dlatego też podczas tworzenia struktury sztucznych sie-
ci neuronowych przewidujących wartość Rm zastosowano 
typowe funkcje aktywacji poszczególnych neuronów; wy-
brano proste w opisie matematycznym funkcje aktywacji: 
liniową, logistyczną, wykładniczą i tangens hiperboliczny,

– metody uczenia: podczas uczenia zastosowano na-
stępujące algorytmy – zmiennej metryki-BFGS (metoda
quasi-Newtona), najszybszego spadku, skalowane gradien-
ty sprzężone,

– liczba epok uczenia: w celu uzyskania wiarygodnych 
rezultatów, liczba epok wahała się w przedziale 1÷218.

Dyskusja wyników

Biorąc pod uwagę przyjęte założenia, stworzono 20 
modeli sztucznych sieci neuronowych, których główne 
parametry po procesie uczenia przedstawiono w tabeli 1. 
Spośród wszystkich modeli wybrano pięć struktur sieci (*), 
charakteryzujących się najmniejszym bezwzględnym błę-
dem średniokwadratowym modelu. Jakość uczenia okre-
ślana była jako współczynnik korelacji pomiędzy danymi 
doświadczalnymi a wynikami symulacji uzyskanymi za 
pomocą modelowania. W każdym modelu sieci wykorzy-
stano funkcję błędu uczenia, obliczonego jako suma kwa-
dratów. Za pomocą wybranych modeli dokonano prognozy 
skuteczności zmniejszenia mętności wody (Rmp). Następ-
nie wybrano jeden optymalny model, którego prognoza 
była najlepsza, tzn. uzyskano najmniejszy bezwzględny 
i względny błąd średniokwadratowy prognozy. Uzyskane 
wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 1. Główne parametry wybranych struktur sztucznych sieci neuronowych
Table 1. Major parameters of the structures chosen for the artifi cial neural networks

Typ sieci
neuronowej

Jakość
uczenia

Błąd
uczenia

Liczba
epok

uczenia

Funkcja
aktywacji
warstwa
ukryta

Funkcja
aktywacji
warstwa

wyjściowa

Bezwzgl. błąd 
średniokwa-

dratowy

Wzgl. błąd
średniokwa-

dratowy
%

Współcz.
korelacji

Współcz.
determinacji

MLP 7-12-1 0,5517 0,002353 1 logistyczna logistyczna 9,02·10–2 12,83 0,5202 0,2706

MLP 7-21-1 0,9623 0,000181 55 liniowa logistyczna 5,89·10–2 8,38 0,7901 0,6242

MLP 7-16-1 0,7801 0,001136 3 liniowa wykładnicza 7,10·10–2 10,10 0,7534 0,5676

MLP 7-5-1 0,8100 0,000848 69 logistyczna wykładnicza 5,72·10–2 8,14 0,7928 0,6285

MLP 7-6-1* 0,9453 0,000306 10 tanh tanh 4,58·10–2 6,51 0,8838 0,7811

MLP 7-35-1 0,9442 0,000306 12 tanh wykładnicza 6,07·10–2 8,63 0,7908 0,6253

MLP 7-23-1 0,7468 0,002310 16 logistyczna logistyczna 8,95·10–2 12,73 0,7666 0,5877

MLP 7-7-1 0,9562 0,000205 14 liniowa logistyczna 5,48·10–2 7,80 0,8307 0,6900

MLP 7-31-1* 0,9314 0,000435 28 logistyczna tanh 4,70·10–2 6,68 0,8922 0,7960

MLP 7-29-1 0,7237 0,001127 4 liniowa tanh 6,32·10–2 9,00 0,7515 0,5648

MLP 7-16-1 0,9506 0,000228 13 wykładnicza liniowa 6,36·10–2 9,04 0,7332 0,5377

MLP 7-28-1 0,7723 0,001038 4 wykładnicza liniowa 6,04·10–2 8,60 0,7563 0,5720

MLP 7-18-1* 0,9559 0,000209 10 tanh liniowa 5,28·10–2 7,52 0,8250 0,6807

MLP 7-9-1* 0,8396 0,000739 4 tanh liniowa 5,22·10–2 7,43 0,8252 0,6809

MLP 7-34-1 0,9425 0,000264 15 wykładnicza wykładnicza 6,49·10–2 9,23 0,7199 0,5182

MLP 7-4-1 0,7433 0,001056 4 wykładnicza wykładnicza 6,08·10–2 8,65 0,7734 0,5982

MLP 7-14-1 0,8164 0,000806 4 tanh liniowa 5,49·10–2 7,82 0,8144 0,6632

MLP 7-11-1* 0,9586 0,000194 218 tanh logistyczna 5,35·10–2 7,61 0,8348 0,6969

MLP 7-4-1 0,7335 0,001090 4 liniowa tanh 6,24·10–2 8,87 0,7636 0,5830

MLP 7-30-1 0,8785 0,002855 41 logistyczna liniowa 6,27·10–2 8,92 0,8373 0,7010
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Analiza danych przedstawionych w tabelach 1 i 2 
wskazuje, że wyniki modelowania z inżynierskiego punktu 
widzenia były zadowalające, gdyż względne błędy śred-
niokwadratowe modelu w przypadku pięciu optymalnych 
struktur sieci wyniosły około 7%. Podczas prognozowania 
błąd ten równy był 6,97%, co oznacza, że wybrana opty-
malna architektura sztucznej sieci neuronowej w prawi-
dłowy sposób podaje wyniki prognozy z zupełnie innego 
zbioru danych niż ten, na którym przeprowadzono jej tre-
nowanie.

W wybranych modelach sztucznych sieci neuronowych 
algorytm zmiennej metryki, który wykorzystuje kwadrato-
we przybliżenie funkcji celu w sąsiedztwie znanego roz-
wiązania, okazał się najwłaściwszy. Celem stosowania 
tej metody jest wyznaczenie kierunku zmierzającego do 
minimum funkcji celu [17]. Aby prawidłowo określić ten 
kierunek, należy wyznaczyć wartość gradientu i dodatnio-
określonego hesjanu w punkcie ostatniego znanego rozwią-
zania. Jednakże określenie hesjanu jest skomplikowane, 
więc wyznaczana jest w zamian za to macierz odwrotna 
przybliżonego hesjanu Vk=[G(wk)]–1. Ze względu na to, 
że metoda ta wykorzystuje założenia algorytmu Newto-
na i jest jego modyfi kacją, często nazywana jest metodą
quasi-Newtona. Najskuteczniejszą formułę rekurencyjne-
go wyznaczania macierzy V opracowali Broyden-Fletcher-
-Goldfarb-Shanno (BFGS). Metoda ta jest często używana 
ze względu na niewrażliwość na wszelkiego rodzaju nie-
dokładności minimalizacji. Ponadto warunek o dodatniej 
określoności hesjanu w każdym kroku minimalizacji daje 
pewność o spełnieniu warunku g(wk)=0, który odpowiada 
za prawidłowe spełnienie założeń optymalizacji. Obecnie 
algorytm ten jest uznawany za jedną z najlepszych tech-
nik optymalizacji funkcji wielu zmiennych, jednakże sku-
teczne działanie tego algorytmu zostało sprawdzone [18] 
w przypadku sieci o niewielkiej liczbie wag.

W sieci MLP 7-9-1, uznanej za najlepiej przewidującą 
parametr wyjściowy, zastosowano funkcję aktywacji: tan-
gens hiperboliczny i liniową. Tangens hiperboliczny – po-
dobnie jak w przypadku funkcji logistycznej – jest to krzy-
wa S-kształtna. Wartości wyjściowe wahają się w zakresie 
(–1,+1). Właściwości symetryczne powodują, że często 
działa ona lepiej niż funkcja logistyczna. Jest to konse-
kwencją pojawiania się sygnałów o wartościach różnych od 
zera (dodatnie lub ujemne). Natomiast zastosowanie funk-
cji liniowej powoduje bezpośrednie przekazanie na wyjście 
łącznej wartości pobudzenia neuronu. Na rysunku 1 przed-
stawiono schemat wybranej sieci neuronowej MLP 7-9-1 
z dziewięcioma neuronami ukrytymi.

Neurony warstwy ukrytej są bardzo ważnymi elemen-
tami sieci. Możliwe jest jedynie założenie z góry ich licz-
by, natomiast zjawiska zachodzące w tej warstwie są nadal 
nieznane. Nie istnieją zasady, które umożliwiłyby a priori

wyznaczenie właściwej w przypadku danego problemu 
liczby neuronów ukrytych. Jednakże rozmiar wektora war-
stwy ukrytej ma wpływ na czas obliczeń, a przede wszyst-
kim na wymaganą zbieżność modelu. Czasami zbyt duża 
liczba neuronów ukrytych prowadzi do przetrenowania sie-
ci, a w związku z tym model traci zdolności generalizacji. 
Z drugiej strony, jeśli neuronów jest zbyt mało, sieć gene-
ruje wyniki niesatysfakcjonujące z punktu widzenia zbież-
ności z danymi pomiarowymi. W związku z tym konieczne 
jest znalezienie tzw. złotego środka. Ponadto w procesie 
uczenia sieci neuronowej bardzo istotne są wartości wag 
połączeń między poszczególnymi neuronami. Oczywiste 
jest, że podczas trenowania sieci neurony zajmują różne 
pozycje aktywacji. W wybranym modelu sieci MLP 7-9-1
niektóre neurony wykazywały się większą aktywnością niż 
inne. Ujemne wartości połączeń mogą świadczyć o mniej-
szym znaczeniu danego neuronu. Połączenie pomiędzy 
wartością Ms a neuronem ukrytym numer 8 okazało się 
najsilniejsze, gdyż jego waga wynosiła 0,9805, natomiast 
połączenie między neuronem ukrytym numer 4 a wartością 
wyjściową było najsłabsze, ponieważ wartość wagi równa-
ła się –1,067. W opisywanej sieci również wartość tak zwa-
nego przesunięcia (bias) odgrywała znaczącą rolę. Wartość 
tego progu na wejściu zawsze jest równa 1, co pozwala we 
właściwy sposób stymulować pracę całego modelu, nato-
miast w trakcie trenowania sieci wagi pomiędzy progiem 
a pozostałymi neuronami podlegają normalnemu proceso-
wi uczenia. Zaskakujące jest, że tylko 4 epoki uczenia wy-
starczyły, aby optymalny model dawał właściwe prognozy 
współczynnika zmniejszenia mętności wody oczyszczonej. 
Na rysunku 2 przedstawiono zależność między przewidy-
waną i zmierzoną skutecznością zmniejszenia mętności 
wody w procesie modelowania i prognozowania w przy-
padku modelu MLP 7-9-1.

Tabela 2. Wyniki prognozowania mętności wody oczyszczonej
Table 2. Results of forecasting the turbidity of treated water

Typ sieci
neuronowej

Bezwzględny
błąd średniokwadratowy

Względny błąd
średniokwadratowy

%

Skuteczność
zmniejszenia mętności

(Rmp)

Współczynnik
korelacji

Współczynnik
determinacji

MLP 7-6-1 8,14·10–2 11,08 0,5007÷0,8277 0,8210 0,6741

MLP 7-31-1 8,97·10–2 12,20 0,4985÷0,8271 0,7830 0,6132

MLP 7-18-1 9,19·10–2 12,51 0,5120÷0,9162 0,7174 0,5146

MLP 7-9-1 5,12·10–2 6,97 0,6150÷0,8826 0,8438 0,7120

MLP 7-11-1 7,32·10–2 9,97 0,6067÷0,8437 0,7141 0,5099

Rys. 1. Architektura sztucznej sieci neuronowej wykazującej naj-
mniejsze błędy w prognozowaniu

Fig. 1. Architecture of the artifi cial 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, że pomimo uzy-
skania małej wartości błędu względnego modelu i progno-
zy (przy wybranej optymalnej strukturze SSN), korelacja 
między wartościami eksperymentalnymi a przewidywa-
nymi nie była zadowalająca, gdyż wynosiła w obu przy-
padkach około 80%. W zbiorze modelowym (30 danych) 
minimalna skuteczność zmniejszenia mętności wyniosiła 
87,09%, natomiast podczas prognozy (20 danych) jedynie 
61,50%. Mogło być to związane ze stosunkowo niewiel-
kim rozmiarem wektora wejściowego. Prawdopodobnie 
zwiększenie liczby przypadków wejściowych w sposób 
jednoznaczny przełożyłoby się na uzyskanie mniejszego 
rozrzutu pomiędzy wartościami zmierzonymi a progno-
zowanymi. Obecnie dąży się do udoskonalania procesów 
zintegrowanych oczyszczania wody, co skutkuje coraz to 
większą liczbą bardzo dokładnych danych pomiarowych. 
W związku z tym, jeśli sieć neuronowa będzie trenowana 
na wektorze danych doświadczalnych o większym rozmia-
rze, to z dużym prawdopodobieństwem można się będzie 
spodziewać w miarę zbieżnych rezultatów modelowania 
i prognozowania, co przełoży się na uzyskanie lepszego 
dopasowania wartości doświadczalnych i przewidywa-
nych. Brak idealnej zgodności świadczy jedynie o tym, 
że nie należy bezgranicznie ufać wynikom modelowania 
i czasami należy do nich podejść sceptycznie. Co nie zmie-
nia faktu, że SSN są obiecującym narzędziem ułatwiają-
cym matematyczne modelowania dynamicznie zmieniają-
cych się w czasie parametrów procesowych. Niewątpliwie 
mętność wody po hybrydowym procesie koagulacja/ultra-
fi ltracja należy do wskaźników zmieniających się w sposób 
trudny do jednoznacznego przewidzenia, co czyni modelo-
wanie tej zmiennej przy użyciu sztucznych sieci neurono-
wych zadaniem koniecznym.

Wnioski

♦ Prognozowanie za pomocą sztucznych sieci neurono-
wych mętności wody oczyszczonej w zintegrowanym pro-
cesie koagulacja/ultrafi ltracja jest użyteczne i może być za-
proponowane jako alternatywna metoda modelowania ja-
kości fi ltratu w tym procesie.

♦ Sieć wykazująca najmniejsze błędy średniokwadra-
towe w prognozowaniu została opisana następującymi pa-
rametrami: neurony warstwy ukrytej (9) i wyjściowej (1), 
aktywowane odpowiednio przez funkcje tangens hiperbo-
liczny i liniową, przy czym metoda uczenia wykorzystywa-
ła zasady zmiennej metryki. W przypadku tej sieci współ-
czynnik korelacji wynosił 84,38%.

♦ Rozrzut między wartościami zmierzonymi a pro-
gnozowanymi może wynikać ze zbyt małej liczby danych 
uczących. Z tego względu sugeruje się jednak wykorzysty-
wanie większej bazy pomiarowej podczas tworzenia opty-
malnego modelu sztucznej sieci neuronowej.

♦ Raz stworzona sieć neuronowa może być wielokrot-
nie wykorzystana w celu przewidywania mętności wody 
oczyszczonej w zintegrowanym procesie koagulacja/ultra-
fi ltracja z użyciem membran zanurzonych, przy założeniu 
występowania identycznych warunków procesowych.

Autorki dziękują grupie naukowej z Uniwersytetu Tech-
nicznego w Dreźnie pod kierownictwem profesora Wolf-
ganga Uhla, a zwłaszcza Andre Lerch i Susanne Müller, za 
udostępnienie wyników badań laboratoryjnych do mode-
lowania parametrów procesowych za pomocą sztucznych 
sieci neuronowych, oraz fundatorom stypendium Agricola, 
dzięki któremu możliwe było zgromadzenie danych pomia-
rowych.
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Abstract: Artifi cial 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 artifi cial neural networks to pre-
dict the turbidity of infi ltration water after treatment by the 
integrated coagulation/ultrafi ltration 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 fl ux, 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 coeffi cient. 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 coeffi cient of correlation 
equaled 84.38%. Simulation results have revealed that the 
convergence with experimental data was suffi ciently good 
(although not ideal).
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