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ESTYMACJA STANU OBIEKTU OPISANEGO
ROWNANIAMI RO ZNICZKOWYMI CZ ASTKOWYMI
TYPU HIPERBOLICZNEGO Z ZASTOSOW ANIEM
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

W artykule przedstawiono zagadnienia #@ine z matematycznym modelowa-
niem zanieczyszcheorganicznych w rzece oraz zagadnienie estymamgjisizeki.
Zaprezentowane modele bazujp zwyczajnych réwnaniachadiczkowych, ktére
rozszerza gido réwna rézniczkowych castkowych, opisujcych zjawisko trans-
portu i dyfuzji. Nie zmniejszag doktadnéci rozwazan i wykorzystupc naturali.
specyfile rzeki, uzyskano opis zjawiska transportu w postddru réwna réz-
niczkowych zwyczajnych z dyskretnymi pomiarami. Zdgienie estymacji dla ta-
kiego opisu, przy podggiu filtru Kalmana, sprowadzaesto etapu filtracji i pre-
dykcji. Rozwhzanie uzyskano, stosigj narzdzie wspomagafe w postaci
sztucznych sieci neuronowych. Rezultaty asiamulacyjnych potwierdzajmaz-
liwos¢ stosowania zaproponowanego systemu monifoegjo stan rzeki dugiej,
funkcjonupcego w oparciu 0 sztuczne sieci neuronowe. Systénrealizowatby
monitoring, a take sterowanie napowietrzaniem rzeki dla zapewnigjiaarun-
kéw ekologicznych.

1. Matematyczne modele zanieczyszczonej rzeki

Modele matematyczne zanieczyszczonej rzeki anpgyjmowa& rézne
postacie — zalamie od celu, do ktérego mgpy¢ zastosowane. Stan zanieczysz-
czonej rzeki mge byt zilustrowany modelem reaktora chemicznegoagtgim
mieszaniem, do ktéregoagile nastpuje doptyw i wyptyw. Budowanie modelu
powinno by oparte na fundamentalnych zjawiskach biologicznyttemicz-
nych i fizycznych, ktére edza opisywanym obiektem. @gto przyjmuje s, ze
dobrymi wskanikami ogélnego stanu sanitarnegodowiska wodnegoas sk-
zenie rozpuszczonego tlenu (RT) i biochemiczne zapbbwanie na tlen
(BZT), ktore przede wszystkim charakteryzujezyaie RT w rzekach. §&to
podstawowe wskaniki okreslajace degradagjjakaosci wody. Podstaw uzyska-
nia modelu matematycznego jest zalae,ze bilans tlenowy meidzy stzeniami
RT-BZT jest rezultatem napowietrzania wody iytia RT w procesie utlenia-
nia zwizkéw i odbywa si zgodnie z réwnaniem kinetyki reakcji fizyczno-
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-chemicznej pierwszegogau. Dla stalej olgitosci zanieczyszczonej wody row-
nania przyjmui nastpujaca posta& odpowiednio dla BZT i RT [2, 7]:

(%Xl:—klxl, gXzz_kle'*' k(% = %)+ @ (1)
t dt
gdzie:x; [mg/l] - skzenie zanieczyszc#eorganicznych wyrzone wielko-
$cig biochemicznego zapotrzebowania na tlen (BZT),
X [mg/l]  — stzenie rozpuszczonego tlenu (RT),
Xon [Mg/l] — zawartéé tlenu w wodzie przy petnym nasyceniu w danej
temperaturze,
t[doba] - czas,

ki [doba?] — wspoétczynnik szybkai reakgiji,
k, [doba'] — wspotczynnik szybkii zmniejszania siRT spowodowa-
nego obecriwia BZT,
ks [doba’] — wspdiczynnik szybkai pobierania tlenu z atmosfery,
a[mg/lI*doba] — intensywn& dostarczania tlenu z procesu fotosyntezy
lub pobierania go z wody przez osady denne.

Wspotczynnikiky, ko, ks zaleza gtéwnie od temperatury, a ich wadtd wa-
haja sie w granicach od 0.1 do 0.4 dkg k, oraz od 0.2 do 1.0 dks. Podobi
zaleznosé wykazujexyy i przyjmuje wartéci od 14.6 do 9.2 mg/l, odpowiednio
w temperaturze 0 i 2C. W celu fatwiejszej interpretacji wizualnej zarrgsz-
czeh wody zamiast RT bywa stosowany jego deficyt, éllarey jako rénica
pomiedzy aktuall zawartdcia tlenu a stanem nasycenia.

Adaptacja procesu zmian BZT-RT dla rzeki winna ghdniac mechani-
zmy transportu, tj. adwekcji i dyfuzji. Formalnyma tych wymaga jest ma-
liwy, gdy zostanie wykorzystane twierdzenie GauSs#ogradskiego. Zatem
0go6lnie model matematyczny sprowadzads) nastpujacej postaci [8, 10]:

3—):—div(Vx— Dgradx)+8-Ax=0 (2)

gdzie: x — reprezentuje wektor stanu (BZT, RT),
6 — gestas¢ zrodta wewrtrznego, ktora okiga intensywné¢ wytwarza-
nia lub pochfaniania przenoszonego czynnika,
D — wspétczynnik dyfuzji wsrodowisku izotropowym,
V — macierz pgdkosci strumienia,
A — macierz wspotczynnikdéw reakcji BZT-RT,
div — operator dywergencji,
grad (gradient) — wektorowy operatoraiczkowy (innym oznaczeniem
gradientu jest operator nablal}:
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Rownanie (2) opisuje tréjwymiarowy przypadek trams$u adwekcyjno-
dyfuzyjnego w czasie. Proces ten ngleozumie jako przenoszenie substancji
rozpuszczonej w wodzie oraz rozprzestrzeniarigegi(wskanikow BZT i RT)

w kierunku zmniejszagej sk koncentracji. W praktyce bardzo rzadko dysponu-
je sk znajomdcia trojwymiarowego pola pdkosci, a ponadto w rzekach

i zbiornikach gébokadsci sa bardzo mate w poréwnaniu z pozostatymi wymiara-
mi. Wskutek tego wymieszanie w pionie rgstjie wzgtdnie szybko, co mma
przyja¢ za jego rozktad wyréwnany. Przyjnagj dodatkowo staty przekréj po-
przeczny rzeki w ograniczonych przedziatach dkggootrzymuje s§ z réwna-
nia (2) najprostsgforme opisu transportu adwekcyjno-dyfuzyjnego w postaci:

2
ox_ Da2 p % +V6—X+Ax+6 0 3)
o | oz oz

gdzie: z, z, — wspotrzdne diugdci i szerokdci.

Réwnanie (3) nale do réwna typu parabolicznego i egto jest stosowa-
ne do badania schematéw numerycznygywanych do rozwazywania réwna
migracji zanieczyszc#e uzupelnione o warunki pogikowo-brzegowe typu
Dirichleta lub Neumanna.

Dla pewnych wartei predkosci V wplyw efektu dyfuzji staje siniewiel-
ki, rownanie (3) staje sirownaniem typu hiperbolicznego. Ponadto, zakigdaj
umowny podziat rzeki na odcinki, otrzymuje; sila i-tego odcinka réwnania
modelu matematycznego zanieczyszczonej rzeki wapofg]:

%Xi(z,t)ﬂ/i(z)%&(z Y=A(P(z)+w; ( 2) (42)

z warunkami granicznymi:
B.: % (0,t) =M% (11)+w,; €)+ Ry, (t)
W.P.: x(z1t)=%(2,i=1,..,N (4b)

Powigzanie medzy odcinkami rzeki (4a) wygpbuje w warunku brzegowym
(4b), gdzie na staxy wptywa tylko stan z kaca poprzedniego odcinka. Zate-
sci (4a, b) dlai=1, ..., N stanoavkbiorczy model catej rzeki. W warunku brze-
gowym wystpuje take sterowaniau, ktore oddziatuje tylko na wspotdng
wektora stanu xi jest zlokalizowane tylko na pogtku odcinka.

Podejcie ,wzdtuz charakterystyk”, pomiary

Rozwamy podejcie, w ktérym proces reakcji BZT-RTetizie obserwo-
wany np. z swobodnie przemieszexaj sk todzi. Obserwacja dotyczy tylko
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objetosci wody wokét todzi. W domenie przestrzenno-czagosygowadza si
to do rozwaan wzdhtuz linii wyznaczonych pgdkoscia przeptywu. W przypadku
statej pedkosci beda to proste nachylone do osi diégo pod statym ktem
(rys. 1.). Tak okréone linie, zwane charakterystykami, pokrywaph domer
rozwiazan, wzdtwz ktérych réwnania riniczkowe czstkowe staj sie zwy-
czajnymi réwnaniami riniczkowymi, a interpretacja powodujee opis po-
szczegolnych odcinkdw rzeki sprowadza d¢d rozwaan duzej liczby charakte-
rystyk [6, 8].

il

Czasobserwacji

M-1 [lam]

u] w—/ Dlugosé rzeki
dl

Rys. 1. Charakterystyki w obszarze przestrzennoeszas

W i-tym odcinku charakterystyki zdefiniowang zleznoscia:

d_ o=
g2 (0=vi(z() (®)

Pocatek charakterystyki dmlzie wyznaczony na osi diugo lub osi czasu, co
bedzie zalee¢ od przygtego obszaru rozwan, tj. dlugdci rzeki i czasu obser-

wacji.
Realizacja pomiaréw

Pomiaru stanu zanieczyszazeeki dokonuje si w stacjach pomiarowych
zlokalizowanych wzdta jej dlugasci. Przyjmijmy, ze w stacjach dokonujeesi
ciaglych pomiaréw, ale liczba stacji jest ograniczoRanadto wiadomo z prak-
tyki, ze pomiar BZT wymaga diugiej obstugi laboratoryjnaj, 5 do 20 dni, co
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powoduje obarczenie go Zum op&nieniem czasowym. & do celéw stero-
wania staje i bezuyteczny. Dlatego korzystaestylko z pomiarow RT, ktére
przeprowadza si natychmiastowo. Otrzymane w stacjach pomiagycigte

w czasie, natomiast dla interpretacji charaktekystyap si¢ dyskretne. Okrga

to moment napotkania charakterystyki i stacji pooigj. Posta réwnania
pomiarowego jest nagiujaca [1, 6]:

y(t) = Cx(t) +v (L) (6)

gdzie macierC = [0 1], wektor stanx(t,) = col[x(t), Xo(t)] i zaktdcenie po-
miarowev,, (t) sa okreslone w dyskretnym momencie

Zatem dysponujemy pomiarami ,na charakterystykadtanem zanieczyszczo-
nej rzeki, opisanymi réwnaniami gtkowymi typu transportowego (4), ktéry da
sig opisa& rownaniami réniczkowymi zwyczajnymi, przyjmagymi posté:

%X(a(t),t)=A(z(t))X( 7209, 9+Dw, (Z(}. )
W.P:X(Z (4)h)=%,(z,) =12, ... (7

gdzie: D — macierz,
w, — syghat szumu zaktocgiego.

Przy takim podeégiu warunki brzegowe w (4b) znikgjgdyz charaktery-
styka z(t) moze obp¢ caly obiekt — rze&k W punktach granicznych mggvy-
stapi¢ nagte zmiany wektora stanu Zaktdcenia obiektowey, s3 niezalenym
nieskorelowanym sygnatem o rozktadzie gaussowslkimarowych wartaiach
srednich. Dla tak okrdonego obiektu, opisanego réwnaniami (7) oraz poania
mi (6), sformutujemy problem estymaciji.

2. Estymacja stanu zanieczyszcagzeki

Zagadnienie estymacji dla uktadu opisanego rovaran(7) i (6) polega na
znalezieniu estymaty(t) aktualnego stanu, dla ktérego spetniony jest wakun
minimalizujacy odlegt@¢ miedzy wektoremx(t) a jego estymat X(t). Rozwi-
zanie tak postawionego problemu sprowadzaleidwoch faz, tj. filtracji i pre-
dykciji. Przez filtracg rozumiane g operacje generowania estymat w chiyilha
podstawie wynikow pomiaréw wykonanych w tym momencipoprzednio.
Natomiast w predykcji chodzi o uzyskanie estymady pnzyszié¢ do chwili
pomiaru. Rownania predykcji i filtracji otrzymujégswprost z réwnania filtru
Kalmana oraz réwrnapomiaru, uwzgldniajac ich niecaglos¢ poprzez przyicie
Vot 2 t) = 0O [9]. (V, jest macierz kowariancji zaktocenia pomiarowego
z réwnania (6)). Brak pomiaru maoa bowiem utesamia& z przypadkiem po-
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miaru zakléconego szumem o nies&ponej kowariancji. W fazach filtracji
i predykcji stusznesnastpujace zalenosci [1, 6]:

1. Filtracja — obowigzuje dla momentéw dokonywania pomiarw

% (te/t) = X (t/tea) + Ke(t) [ (te) ~CR(t/tis)] (82)
%(to/t.1) = %o

P(t/t) = P(t/tia) = Ke(tICP (ty/tica), P(to/t) =Py (8b)
Ke (t) = P(t/ts) = CTICP (t/tiea)CT +V (1)1 (8c)

gdzie: X(t /t,) — estymata w chwiliy otrzymana na podstawie pomiar§(t),

(),
P(t/ty) — kowariancja kidu estymacii,
Kk(ty) — wspoétczynnik wzmocnienia filtru.

2. Predykcja —obowizuje dlat, + 1 >t > t,

Sx(1)= ARIR(YL). X (t/t) (%a)
b (1) = P(Yt) AL +AL)P(Yt)+W,  P(5/t) (9b)

gdzie: )“((tk /tk), P(t/ty) — odpowiednio estymata i kowariancjadi estymacji
prognozowana dia> ty,
W, — kowariancja zakloagew:,.

Osobliwacia estymat wyznaczonych z rowind8) i (9) jest niecigtosé
w chwilach otrzymywania pomiaréw. Spowodowane jestlostarczaniem naj-
nowszych informacji o obiekcie w postaci pomiar§{t). Wartcg¢ estymaty

>“<(tk/tk) jest ,poprawiana” nowym pomiarem ze wzmochienig€g(t,) w sto-

sunku do wart&ci estymaty otrzymanej z poprzednich oblicz&Vielkos¢ tej
»poprawki” oczywicie zaley od r&nicy miedzy aktualnym pomiarem a do-
tychczas okrdona wartcicia estymaty (sprzed momentu pomiaru). Mglpod-
kresli¢, ze niekiedy mae wystpi¢ sytuacja, gdzie dla daj raznicy migdzy
pomiarem a estymat,poprawka” kedzie niewielka. Wynika to ostatecznie
Zz malej wartéci wspétczynnika wzmocnienia filtrikg(t,). Latwo zauwayé
(zob. zalenos¢ (8c)), ze jego warté¢ zdecydowanie zaky od jakadci pomia-
réw. Dla stabych pomiaréw, tzn. obarczonychzya blkedem pomiarowym,
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wartas¢ kowariancji bédu pomiarowegd/y(t) (wzor (8b)) przyjmuje die war-
tosci, a wiec wzmocnienie filtruKg(t,) jest mate. Jest to uzasadnione tym,
pomiary o intensywnych zaktdceniach rigldraktowa& z pewn, ostraznoscia.

Natomiast sygnaty pomiaréw realizowane za pomdcktadnych przyradow

zawieraj wiarygodne informacje o obiekcie, dlatego nglawaza, ze zawarta
w nich informacja jest istotha. Stanowi to ,przafaie” wartgci kowariancji
btedu pomiaréwV, [{ty), skd jej wartdgci sa mate, a wzmocnienie filtrikg(ty)

duwze.

W czasie gdy nie ma informacji o obiekcie, tzngaziy momentami pomia-
rowymi, estymatai(t/tk)spe’rnia rownanie (9a) z warunkiem patowym
okreslonym przez moment pomiaru, czyli wyznaczonym wcasie filtracji.
W tym okresie kowariancja &du estymacji ma najezciej tendencje do wzro-
stu, co wynika z rénicy miedzy wektorem stanu a jego estymapowodowa-
nej zaktdceniami. W chwili dokonania pomiaru wpraza s¢ poprawk uaktu-
alniajaca estyma¢ stanu. Powoduje to niegjtos¢ estymat. Istotnym problemem
zwiazanym z takim sposobem estymacji jest dokiadrairzymywanych esty-
mat. Czynnikami wptywagcymi m.in. na bidy estymacji § zmiany pgdkosci
przeptywu wody w rzece (pochylenie charakterystgkrys. 1.). Prowadgito
moze do sytuacjize otrzyma si estymaty stanu innej charakterystyki. Poza tym
jakos¢ estymat zaley, podobnie jak w standardowym filtrze Kalmana,dbago-
$ci okresu probkowania.

Sztuczne sieci neuronowe w procesie estymacji

Proces estymaciji filtrem Kalmana wymaga znajéenaech charaktery-
stycznych stochastycznych proceséw wymisiakimi sy zakidcenia oddziatu-
jace na system i pomiary. Znajosddego jest zwjzana zwykle z diymi nakia-
dami pracy i nie zawsze prowadzi do zadowalggh wynikéw. Dlatego alterna-
tywnym rozwizaniem wydaj si¢ by¢ sztuczne sieci neuronowe, ktére mogtyby
zdecydowanie wspomdc realizacje procesu filtrddjp. bada symulacyjnych
przyjeto sztuczne sieci neuronowe jednokierunkowe (Feedfia) oraz odmia-
ny uczenia oparte na algorytmie uczenia wsteczngpggaciji (Backpropaga-
tion). Ze wzgédu na ztaoncs¢ zagadnié wynikajacych z zestawienia pomia-
réw dyskretnych i giglego obiektu trudno jest znatejedrs taka struktue sieci
neuronowej, generaga estymaty o zadowalgie] jakaci. Dlatego zagadnienie
estymaciji podzielono na filtragj predykcg, projektupc oddzielne sieci neuro-
nowe [3, 11]. Oczywécie sieci te wzajemnie wspéipragujgodnie z algoryt-
mem estymacji wykorzystagej procesy filtracji i predykcji (rys. 2.).

W algorytmie estymaciji proces predykcji wy@tije na przemian z proce-
sem filtracji i generuje estymatyagite w czasie, startyf z wart@ci poczatko-
wych otrzymanych z filtraciji.
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Rys. 2. Schemat pgdzenr sieci neuronowych realizagych estymagj

Sztuczne sieci neuronowe w procesie filtracji i pidykcji

Przygto, ze struktura sieci neuronowej dla procesu filtragjnika z natury
funkcjonowania tego procesu. Na gij otrzymuje si w tym przypadku esty-
matk stanu dla BZT i RT w dyskretnych chwilach pomiayaWw. Sygnatami
wejsciowymi s wartagci estymat stanu wyznaczone przed momentami pomia-
réw oraz sygnat pomiarowy. Zatem liczba receptomdwarstwie wejciowej
sieci neuronowej wynosi 3 (dwie wspaGidne stanu i pomiar), a warstwa wyj-
sciowa zawiera 2 neurony genegeg estymaty dla chwil pomiarowych. Liczba
neuronéw w warstwie ukrytej jest wynikiem badesksperymentalnych i wyma-
ga pewnego daviadczenia (rys. 3.). Funkcja przeig dla neuronéw w warstwie
ukrytej jest sigmoidalna, w warstwie wgjowej z& jest liniowa dla zapewnie-
nia nieograniczenia waro sygnatéw wygciowych otrzymanych z sieci. Nale-
zy podkréli¢, ze taka architektura sieci odpowiada jednej chargktgce, jed-
nej realizacji procesu filtracji. Jednak w celuzgtnania estymat stanu dla wielu
charakterystyk nafy na wejcie sieci poda aktualny pomiar i odpowiadaje
wartasci estymat zwjzane z damcharakterystyk

N
> X ()

2( k1,

Rys. 3. Sié neuronowa generagja estymaty w procesie filtracji
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Jakad¢ estymat otrzymanych w procesie filtracji czy priegyistotnie zale-
zy od procesu uczenia sieci. Istotny wplyw mijkze wartgci sygnatow ucg-
cych oraz czas trwania procesu uczenia. Oczyweste je niedokladnie na-
uczona sié (dwy bfad uczenia sieci — SSE) zdolna jest genetowstymaty
obarczone wzghnie duymi bledami.

Proces predykcji w systemie monitorowania rzeksindaisle wspoétpraco-
wac z filtracja i dostarczé informacji o stanie rzeki porgizy pomiarami. Re-
zultat kaicowy filtracji stanowi warunek pogtkowy dla predykcji. Przyjo
nastpujaca architektue sieci: w warstwie wyjciowej jest dwa, a w ukrytej trzy
neurony.

3. Badania symulacyjne

Do bada symulacyjnych przyto hipotetycza rzele o nastpujacych
parametrach:

» dlugasé¢ 720 km,

 $rednia pedkos¢ przeptywu v = 24 km/dah

- trzy duze boczne dopltywy, przy czym pierwszy jest zlokakany na

pocatku, a pozostate w odlegicach 400 i 530 km, oraz wiele bardzo
matych doptywow z zanieczyszczeniami biochemicznywmzmieszczo-
nych wzdtuz jej diugdci,

« wspotczynniki szybkéci reakcji BZT i RT:k; = 0.2 mg/s*l,k, = 0.185

mg/s*l, ks = 0,71 mg/s*|.

Dla takiej rzeki rozwzana partia wody pokonywata jej odlegtood po-
czatku do kaica w chgu jednego miesta. Podobnymi parametrami charaktery-
zuja si¢ rzeki w Polsce, np. Wista lub Odra.

W badaniach rozwano stan zanieczyszazezeki jednego i wielu odcin-
kéw dla r@nych warunkéw pocitkowych oraz gdy do rzeki doptywaganie-
czyszczenia traktowane w modelu jako zaktoceniavias

Symulacje modelu

Symulacje wykonano, bazgj na podejciu ,wzdtuz charakterystyk”. Réw-
nania opisujce stan rzeki dane svzorem (7). Rozwizania ich dokonano me-
toda Rungego-Kutty 4-go kdu [4, 5]. Uzyskano nagtujace rezultaty prezen-
towane na zamieszczonych rysunkach. Jak fatwo zaywazwaana rzeka ma
zdolngs¢ do samooczyszczania, tzn. zanieczyszczenia w @@ i deficytu
RT zmniejsza sic w miare uptywu czasu. Interesia sytuacja wyspi, gdy
obserwuje sirzelke, do ktérej doptywaj zanieczyszczenia BZT agiajace war-
tosci stzenia kilkudziesiciu mg/l, natomiast w rzece wyglije zerowy deficyt
tlenowy (wartd¢ RT jest rowna zeru). Te sytuacje przedstawmgebiegi BZT
i RT na rys. 4. Okazuje gize dopiero po kilku dniach wygii w wodzie naj-
wiekszy deficyt tlenowy. Oznacza tée w rzece pojawiajsie najniebezpiecz-
niejsze warunki ekologiczne dopiero po kilkudziesi kilometrach od doptywu
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zanieczyszcze Przypadek, gdy na wju rzeki wskaniki BZT i RT nie g
state, przedstawia rys. 5.

Samooczyszoczanie wad ptynacych - BZT
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Rys. 4. Rozktad BZT i RT dla #oych warunkéw pocgkowych
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Rys. 5. Rozktad BZT i RT dla zmiennych warunkéw pokawych

Tutaj stzenie zanieczyszciewzrasta od pewnej wadc, nasgpnie
utrzymuje svg wartas¢, a potem maleje. M to przedstawiachwilowg awark
w oczyszczalniciekdw, ewentualnie efekt wygtienia lokalnych opadow desz-
czu. W rozwaanym obszarze (czas obserwacji i déagozeki) ,grzbiet” BZT
i RT zmniejsza si “na przelatnej”, zgodnie z przebiegiem charakterystyk.

Symulacja filtracji i predykcji Sztucznymi Sieciami Neuronowymi

W wyniku eksperymentalnego doboru neuronéw w waesukrytej uzy-
skano poprawnie przyltony stan rzeki dla pciu neuronéw. Na jalk&gé estyma-
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Cji stanu zanieczyszcazerzeki istotny wplyw ma architektura sztucznej siec
neuronowej, a tate dtuga¢ okresu probkowania, tzn. czas peday kolejnymi
pomiarami dla jednej charakterystyki. Dla rzekitjas odlegidé pomiedzy ko-
lejnymi stacjami pomiarowymi rozmieszczonymi wzdlwzwazanego odcinka
rzeki. W naszym rozwanym przypadku czas ten wynosi 1 lub 2 doby, co od-
powiada odlegici na rzece 24 i 48 kilometréw. Wydlenie czasu poreiizy
pomiarami powoduje pogorszenie jakbestymacii.

Zadanie realizowane w etapie predykcji polegatouzgskaniu estymat
ciagtych w czasie wskanikdw BZT i RT midzy kolejnymi chwilami pomiaro-
wymi, z warunkami pocgkowymi otrzymanymi z etapu filtracji.

Symulacja uktadu monitorujacego zanieczyszczenie rzeki

W celu zaprojektowania uktadu monitacggo zaproponowano rozig
nie réwna rézniczkowych zwyczajnych wraz z ich koordyr@dizn. naley dla
danej charakterystyki ,przypagdkowat” odpowiadagce jej pomiary (rys. 6.).
Takie podejcie stwarza mdiwos¢ uzyskania przestrzenno-czasowego obrazu
zanieczyszczerzeki. Uklad monitorujcy na podstawie pomiaréw oraz wado
wygenerowanych przez sieci neuronowe w procesigmeslji jest w stanie
okresli¢ aktualne wartéci wskanikéw zanieczyszcze rzeki w dowolnym
punkcie obszaru rozwan, a nawet przewidzéeich zmiany z przygtym wy-
przedzeniem czasowym. Poprawéalziatania zaproponowanego systemu byta
testowana z wykorzystaniem rozwan otrzymanych z modelu matematyczne-
go. Eksperymenty przeprowadzono dla wielu przypadgojawiania si zanie-
czyszczé w rzece. Badano, czy uklad monitaay jest w stanie wygenerowa
poprawny obraz zmian zanieczysztzeeki.
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Staga
pomiarowa

yP.
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‘ Filtracja ”| Predykcja

Rys. 6. Uktad monitorafy poziom zanieczyszcaev rzece
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Na rysunkach 7a i 8a przedstawiono zamodelawaredrowke” zanie-
czyszczé z trzech doplywéw. Feli odlegidé pomiedzy doptywami jest
wzglednie mata, to powoduje nakladaniee gisumowanie) zanieczyszgze
W przedstawionej sytuacji widawyraznie, ze wystpuje staty doplyw zanie-
czyszczé na pocztku rzeki oraz w okolicach 250. i 400. kilometraighsci
rzeki. Ponadto, w tych obszarach w czasie okotadb®y pojawiaj sie kolejne
wigksze doptywy zanieczyszazeW miak uptywu czasu, dzki zdoIngci rzeki
do samooczyszczania, waitdych zanieczyszczeciagle maleje.

Rys. 7. Obraz wskaika BZT w rzece uzyskany: a) z modelu, b) z uktathnitorupcego

Poréwnujc rysunki 7a i 8a z rysunkami 7b i 8b, jednoznaezmzna
stwierdzt, ze uktad monitoringu poprawnie estymuje zamodelowstan zanie-
czyszczé w rzece. Oczywiste jeste pojawienie s duzego zanieczyszczenia
(BZT) powoduje wzrost deficytu tlenu (RT). Maksymglpoziom tego deficytu
wystepuje z kilkudniowym (2, 3 dni) ogdieniem w stosunku do pojawienia si
zanieczyszczenia BZT. Szczegolnie przydatny jeshiobozkiadu deficytu RT,
gdyz bezpdrednio na jego podstawie thma okrdli¢ stan zagreenia dlazycia
biologicznego w rzece, zarbwno w ollaym miejscu, jak i czasie.

e GO0 a0
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Rys. 8. Obraz wskaika RT w rzece uzyskany: a) z modelu, b) z ukladmitorujpcego
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Na bazie obrazéw przestrzenno-czasowych istniggiwos¢ wykonania
analizy rozkladu wskanikdéw zanieczyszczew rzece wzdha diugdsci dla do-
wolnej chwili czasowej lub dla okilmnej wspotrednej dlugdci w dowolnym
czasie. Takie rozktady moa uzyskd, dokonujc ,przekrojow poprzecznych”
wzdtuz osi czasu albo diugoi. Pozwala to doktadnie okdle¢ zanieczyszczenia
graniczne lub krytyczne pod wzglem ekologicznym.
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ESTIMATION OF THE STATE OBJECTS DESCRIBED PARTIAL
DIFFERENTIAL EQUATIONS OF HYPERBOLIC TYPE
WITH THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Summary

In the article the mathematical modeling of orggmllutants in the river and the problem of
state estimating of rivers quality was considerBde presented models are based on ordinary
differential equations, which extends to partiaffedential equations with the phenomenon of
transport and diffusion. The considered cases ¢ordeon of transport phenomena using the
natural characteristics of the river without lodstlee accuracy description. The mathematical
model was obtained as a set of ordinary differémtimiations with discrete measurements. The
problem of estimation for such a description, uding approach Kalman filter lead to the two
stages ie. filtering and prediction. The solutioaswbtained using a support tool in the form of
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artificial neural networks. The results of simubati confirm the possibility of applying the
proposed system to monitoring the quality states loihg river, realized due to using the artificial
neural networks. Such a system would further thaitoong and controlling of aeration of the
river to ensure its ecological conditions.

Ztozono w redakcji w lipcu 2011 r.

Autor:

Dr hab. ire. Tadeusz Kwater, prof. UR, Uniwersytet RzeszovB8#i959 Rzeszow,
e-mail: tkwater@univ.rzeszow.pl



