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Abstract. W artykule przedstawiono zagadnienie
estymacji stanu rzeki w oparciu o filtr Kalmana-Bucy oraz
integracyjne rozwiazanie z wykorzystaniem sztucznych
sieci neuronowych (SSN). Proces estymacji sklada si¢
z pomiaréw ciaglych i dyskretnych, dla ktorych zapropo—
nowano dwie struktury SSN dla filtracji i predykcji. Prze—
prowadzono eksperymenty symulacyjne w wyniku, ktorych
otrzymano poprawne przebiegi estymaty stanu.

Wprowadzenie

Woda jest jednym z podstawowych elementow
przyrody, posiada niezwykte wiasciwosci fizyczne, ktore
odgrywaja duza role w gospodarce. Jej wplyw na ludzi
iotoczenie jest na tyle ogromny, ze bez niej nie byloby
zycia na Ziemi. Jest niezastapiona i bezcenna substancja
w zyciu i gospodarce cztowieka; wykorzystywana jest do
réznych celow m.in. do higieny cztowieka, miast i osiedli;
bezposredniego spozycia; rozwoju rolnictwa, przemystu
iinnych galezi gospodarki. Jakos¢ wody mozna opisaé
w oparciu o dwa podstawowe wskazniki: Biochemiczne
Zapotrzebowanie Tlenu (BZT) i Rozpuszczony Tlen (RT).
Zawieraja one informacj¢ o ilosci zanieczyszczen pocho—
dzenia organicznego (BZT) oraz ilos¢ tlenu (RT) potrzeb—
nego do neutralizacji tych zwiazkow. Wykorzystujac sonde
tlenowa w tatwy i natychmiastowy sposéb mozna otrzymacé
stan RT, natomiast BZT jest trudny i dtugotrwaty (5 lub 20
dni) oraz wymaga warunkow laboratoryjnych. W celu mo—
nitorowania stanu jakosci wody mozna stosowac uktad mo—
nitorujacy z wykorzystaniem estymacji stanu BZT i RT. W
artykule zaproponowano wykorzystanie sztucznych sieci
neuronowych (SSN), ktore dzigki swoim wiasciwosciom
wspomoga realizacje procesu estymacji.

Estymacja stanu rzeki o parametrach skupionych
Zagadnienie estymacji stanu x(t) sprowadza si¢ do
wyznaczenia estymaty fc(t) aktualnego stanu, z uwzgled
nieniem warunku minimalizujacego odlegtos¢ migdzy x(t),
a jego estymata J%(t) Sprowadza si¢ to do rozwiazania
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gdzie macierze P sa rozwiazaniem réwnan rézniczkowych
Riccatiego:
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a macierze kowariancji P,Wr,Vp — sa bledem estymacji,
zakltoceniem obiektowym i pomiarowym.

Powyzsze zaleznosci (1.1-1.3) opisuja rownanie filtru
Kalmana—Bucy, aby otrzymac estymate stanu fc(t) nalezy w
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(1.4)

pierwszej kolejnosci rozwiagzac rownanie Riccatiego (1.3), z
ktérego otrzymamy wspotczynnik wzmocnienia filtru (1.2),
kolejno wyznaczamy estymate stanu otrzymang w wyniku
rozwigzania rownania (1.1). W procesie estymacji skta—
dajacej si¢ z pomiardéw ciagtych i dyskretnych wyrdznié
mozna dwie fazy: filtracj¢ i predykcje. Rownania predykcji
i filtracji otrzymujemy w oparciu o réwnania filt-ru
Kalmana-Bucy (1.1), (1.2) i (1.3), w ktérych uwzgle—
dniamy nieciagtos¢ pomiaru (1.4), przy zalozeniu, ze:
V(= t,.)=c0 [11,[2], [3].

W fazie filtracji otrzymujemy estymaty w chwili #
na podstawie estymat z poprzedniej chwili czasowej f, | i

pomiaréw biezacych. Proces ten opisuja nastgpujace row—
nania:
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gdzie: )Ac(tk / t k) — estymata w chwili # otrzymana na pod—
stawie pomiarow y(to ),...,y(tk), P(tk / l‘,{) — kowariancja bteg-
du estymacji, K, (t k) — wspotezynnik wzmocnienia filtru
Predykcja polega na znalezieniu estymaty do na—
stepnej chwili pomiarowej dla te(tk,tkﬂ), przyjmujac za

warto$ci poczatkowe estymaty otrzymane w fazie filtracji.
Predykcj¢ przedstawiaja rownania:
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gdzie: %(r,/t,), Plt,/t,) — estymata i kowariancja bledu
estymacji przewidywanej dla #>7,, W, — kowariancja za—
ktocer w, [1], [2], [3].



Wiasciwoscia estymat uzyskanych z procesow filtracji
i predykcji jest nieciagtos¢ w chwilach otrzymywania
pomiaréw. Wynika to z dostarczania nowych informacji
o obiekcie w postaci pomiaréw y(tk). Wartodci estymat
modyfikowane sa nowymi pomiarami ze Wwzmocnienia
K F(tk) w odniesieniu do warto$ci estymaty otrzymanej z

poprzednich obliczen. Wielko$¢ ,,poprawki” zalezy od ak—
tualnego pomiaru i dotychczasowej wartosci estymaty.
Roéwnania filtru generuja estymaty, ktérych przebiegi sa
zgodne ze zmiana wektora stanu (patrz rys. 1, rys. 2).
Zwazywszy na fakt, ze dokonujemy pomiaru stanu RT, jego
estymata szybciej i z mniejszym bledem podaza za zmia—
nami, nizeli estymata BZT. Mimo posiadania matej wiedzy
poczatkowej o estymacie system dazy do wartosci rzeczy—
wistych. Ostatecznie otrzymano estymaty dla wektora stanu
BZT iRT.
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Rys. 1. Wektor stanu i jego estymaty dla wartosci poczatkowych BZT=60,
RT=-5
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Rys. 2. Wektor stanu i jego estymaty dla wartosci poczatkowych
BZT=20, RT=-10

Analizujac otrzymane wyniki estymacji zauwazamy, ze
wartosci estymat RT sa doktadniejsze nizeli BZT. Wynika
to z szacowania warto$ci BZT w procesie filtracji, a nie z

bezposredniego pomiaru wartosci tak jak ma to miejsce w
przypadku RT. System zaczyna prace od zerowej informacji
i dopiero po otrzymaniu pomiaru zaczyna dziata¢. W miarg
dostarczania nowych informacji z punktéw pomiarowych
rezultaty estymacji sa coraz lepsze.

Sztuczne sieci neuronowe w procesie estymacji

Zastosowanie filtru Kalmana — Bucy w procesie
estymacji stanu wymaga znajomosci cech charak—tery—
stycznych procesow wymuszen, do ktérych nalezg za—
ktocenia oddzialywujace na system i pomiary. Znajomos¢
tego zwiazana jest zwykle z duzymi naktadami pracy i nie
zawsze prowadzi to do zadawalajacych wynikéw. Alterna—
tywnym rozwigzaniem jest zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych (SSN), ktére dzigki swoim wiasciwoscia
wspomoga realizacje procesu filtracji. W badaniach wy—
korzystano jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe oraz
uczenie oparte na algorytmie uczenia wstecznej propagacji.
Zwazywszy na zlozono$¢ zagadnien, ktore wynikaja z
zestawienia pomiaréw dyskretnych i cigglego obiektu trud—
no jest znalez¢ jedna strukture sieci neuronowej, ktora ge—
nerowataby estymaty o zadawalajacych wynikach. Dlatego
zastosowane zostaly dwie oddzielne struktury sztucznych
sieci neuronowych dla procesu filtracji i predykcji [2], [4],
[5].

Sztuczne sieci neuronowe w procesie filtracji

Struktura sieci neuronowej przedstawiona na rys. 3
dla filtracji wynika z natury funkcjonowania tego procesu.
Na wyjsciu otrzymuje si¢ estymate stanu BZT i RT w
dyskretnych chwilach pomiarowych. Sygnatami wejscio—
wymi sg estymaty stanu wyznaczone przed momentami
pomiaréw oraz sygnal pomiarowy. Wobec tego ilo$¢ re—
ceptorow w warstwie wejsciowej wynosi 3 (dwie wspol—
rzedne stanu i pomiar), a warstwa wyjSciowa zawiera dwa
neurony generujace estymaty w chwilach pomiarowych.
Ilo$¢ neurondow w warstwie ukrytej oraz dobdr funkcji
przejscia jest wynikiem badan eksperymentalnych i wy—
maga pewnego doswiadczenia. Funkcja przejscia dla neu—
rondw w warstwie ukrytej jest sigmoidalna, a w warstwie
wyjscia liniowa, aby zapewni¢ nieograniczona warto$é
sygnatow wyjsciowych otrzymanych z sieci. [3], [4], [5].
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Rys. 3. Sie¢ neuronowa realizujaca proces filtracji
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Jakos$¢ estymat otrzymywanych w procesie filtracji czy
predykcji zalezy od procesu uczenia sieci. Podczas ktorego
sie¢ dokonuje zmiany ilosci neurondw w warstwie ukryte;.
Ogromny wpltyw, na jako$¢ otrzymywanych wynikow maja
sygnaly uczace. Jezeli zakres zmian sygnatéw wzorcowych
bedzie podobny do zakresu zmian sygnaldow w czasie
testowania sieci, wtedy generowane estymaty beda zgodne z
oczekiwaniami. Przeprowadzono szereg eksperymentow
symulacyjnych dla réznych wartosci BZT, RT i czasow
trwania uczenia, ktére przedstawiono narys. 41 5.
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Rys. 4. Wektor stanu BZT i jego estymaty w procesie filtracji
generowane przez SSN
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Rys. 5. Wektor stanu BZT i jego estymaty w procesie filtracji generowane
przez SSN

Czas trwania procesu uczenia wplywa na otrzymywane
estymaty z sieci neuronowych. Pojawienie si¢ duzego btedu
uczenia sieci oznacza, ze sie¢ zostala niedokladnie nau—
czona, ale jest w stanie wygenerowaé estymaty obarczone
duzymi bledami. W skrajnych przypadkach sie¢ neuro—no—
wa moze znieksztalci¢ przebieg estymat w stosunku do
stanu rzeczywistego. Dotyczy to duzych i naglych zmian
stanu, ktére moga by$ spowodowane wystapieniem dopty—
wow bocznych o wysokim poziomie zanieczyszczenia.

Sztuczne sieci neuronowe w procesie predykeji
Proces predykcji przebiega przemiennie z procesem
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filtracji i realizuje zadanie polegajace na uzyskaniu estymat
wartosci BZT i RT do kolejnej chwili pomiarowej na bazie
wartosci otrzymanych z procesu filtracji. W systemie
monitorowania rzeki proces ten musi $cisle wspotpracowaé
z filtracja i dostarcza¢ informacji o stanie rzeki pomiedzy
wykonywanymi pomiarami. Architektura sieci wynika
z natury funkcjonowania procesu, dlatego w warstwie we—
jéciowej 1 wyjsSciowej znajduja si¢ dwa neurony, a ilos¢
neurondw w warstwie ukrytej moze przyjmowaé rézne
warto$ci. W predykcji tak jak i w filtracji zastosowano w
warstwie ukrytej sigmoidalng funkcj¢ przejscia, a w warst—
wie wyjsciowej funkcje linowa [3], [5]. Schemat sieci neu—
ronowej realizujacej proces predykcji zaprezentowano po—
nizej:

@ T e
"

T X (#/2.0)
—

Rys. 6. Sie¢ neuronowa realizujaca proces predykcji

Podsumowanie

W artykule przedstawiono zagadnienie estymacji
stanu z wykorzystanie filtru Kalmana-Bucy oraz alter—
natywne podejscie z uzyciem sztucznych sieci neuronowych
W procesie estymacji stanu. Wykorzystujac przedstawione
podej$cie mozna uzyskaé estymacje stanu rzeki z wykorzy—
staniem sztucznych sieci neuronowych. Prawidlowo zapro—
jektowana architektura SSN oraz odpowiednio prze—pro—
wadzone procesy uczenia pozwolg na uzyskanie uktadu,
ktéry z bardzo duza doktadnoscia, na podstawie informacji
z punktéw pomiarowych, oszacuje przebiegi zmian Bio—
chemicznego Zapotrzebowania Tlenu oraz deficytu Rozpu—
szczonego Tlenu na danym odcinku rzeki.
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