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OCENA SREDNIC PRZEWODOW
WODOCIAGOWYCH ZA POMOCA SIECI
NEURONOWYCH KOHONENA

Projektowanie systemu dystrybucji wody nieodlacznie wigze si¢ z wykonaniem
obliczen, ktorych celem jest m.in. wyznaczenie natgzenia przeptywow przez po-
szczegllne przewody oraz dobor $rednic z zachowaniem odpowiednich predkosci
przeptywu. W obliczeniach systemow dystrybucji wody od wielu lat stosuje si¢
technike komputerowa. Zwigkszajaca si¢ moc obliczeniowa komputeré6w samoist-
nie nie rozwigze ztozonych probleméw. Dopiero zastosowanie zaawansowanych
metod obliczeniowych pozwoli usprawnié proces obliczeniowy i poprawi¢ jakos¢
rozwigzan. Obecnie dazy si¢ do stworzenia programow obliczeniowych, ktore be-
dzie charakteryzowac pewien stopien kreatywno$ci, co powinno ulatwi¢ uzyt-
kownikom podejmowanie decyzji na r6znych etapach realizacji zadania i poprawi¢
jako$¢ rozwiazan. Wydaje sie, ze klasyczne algorytmy o sformalizowanym prze-
biegu mozna uzupeli¢ znacznie bardziej zaawansowanymi technikami oblicze-
niowymi, w tym modelowaniem za pomocg sztucznych sieci neuronowych. W ni-
niejszej pracy rozpatrzono mozliwo$¢ zastosowania sztucznych sieci neuronowych
Kohonena do oceny $rednic przewodéw wodociggowych. Opisano metodyke bu-
dowy zbioru danych do uczenia sieci neuronowych, metodyke procesu uczenia
sieci oraz zestawiono przeanalizowane warianty sieci Kohonena. Omoéwiono
dobor danych wejsciowych oraz struktury sieci Kohonena. Uzyskane wyniki po-
zwalaja wnioskowac, Ze te sieci neuronowe moglyby by¢ uzupetnieniem tradycyj-
nych metod obliczeniowych. Zaletg tego rozwigzania jest mapa topologiczna, ktora
W Sposob graficzny pokazuje polozenie danej srednicy wzgledem innych $rednic
w zalezno$ci od parametrow opisujacych odcinek obliczeniowy. Dodatkowy mo-
dut programu komputerowego wykorzystujacy sie¢ neuronowa pozwoli zaakcep-
towac przyjeta do obliczen lub dokona¢ korekty srednicy przewodu wodociggowe-

go.
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1. Wprowadzenie

System zaopatrzenia w wode jest zbudowany z wielu wspolpracujacych ze
sobg elementéw. Najwazniejszym z nich ze wzgledu na koszty inwestycyjne
i eksploatacyjne jest bez watpienia system dystrybucji wody, ktorego prawidto-
we zaprojektowanie jest niezwykle istotne, gdyz ma wptyw na funkcjonowanie
catego uktadu przez wiele lat. Projektowanie systemu dystrybucji wody nieod-
facznie wigze si¢ z wykonaniem obliczen, ktorych celem jest m.in. wyznaczenie
natezenia przeptywow przez poszczegdlne przewody oraz dobor srednic z za-
chowaniem odpowiednich predkosci przeptywu.

W obliczeniach systeméw dystrybucji wody od wielu lat stosuje sie techni-
ke komputerows. Pierwsze programy komputerowe pojawily si¢ w II potowie
XX wieku [1, 7, 10, 18]. Od tamtego czasu nastgpit widoczny postegp w mozli-
wosciach technicznych i udogodnieniach, jakie posiadajg najnowsze programy
do obliczen systemow dystrybucji wody [11, 20, 21, 23], ktore coraz czgsciej
korzystaja z mozliwosci GIS [16, 26, 32] oraz CAD [34]. Nie zmienia to jednak
faktu, ze poprawne wykonanie obliczen wymaga dobrej znajomosci zagadnien
teoretycznych, bedacych podstawg algorytméw stosowanych w programach ob-
liczeniowych, wnikliwej oceny uzyskanych wynikow oraz poprawnosci zasto-
sowanych rozwigzan. Nie ma i zapewne nigdy nie bedzie programéw, ktdre wy-
reczatyby projektanta z tych zadan. Obecnie dazy sie do stworzenia programow
obliczeniowych, ktore bedzie charakteryzowac pewien stopien kreatywnosci, co
powinno utatwi¢ uzytkownikom podejmowanie decyzji na réznych etapach rea-
lizacji zadania i poprawi¢ jako$¢ rozwigzan.

Zwigkszajgca si¢ moc obliczeniowa komputerow samoistnie nie rozwigze
ztozonych probleméw. W tym celu nalezy wprowadzi¢ odpowiednie metody
obliczeniowe, ktore pozwolg uzyskac¢ wlasciwe efekty. Wydaje sie, ze klasyczne
algorytmy o sformalizowanym przebiegu mozna obecnie uzupetni¢ znacznie
bardziej zaawansowanymi technikami obliczeniowymi. W ostatnich latach ma
si¢ do czynienia z burzliwym rozwojem metod obliczeniowych, ktére mozna
nazwa¢ metodami inteligencji obliczeniowej (ang. computational intelligence,
CI) [14, 24]. Termin ten obejmuje takie metody, jak sztuczne sieci neuronowe,
algorytmy ewolucyjne, systemy rozmyte, systemy ekspertowe. Metody te znaj-
duja réwniez coraz czestsze zastosowanie w zagadnieniach zwigzanych z zaopa-
trzeniem w wodg, umozliwiajac usprawnienie lub wprowadzenie obliczen i ana-
liz numerycznych do wielu nowych probleméow.

2. Zastosowanie sieci neuronowych w symulacji i obliczeniach
hydraulicznych systemow dystrybucji wody

Sztuczne sieci neuronowe coraz cz¢sciej znajdujg zastosowanie w symula-
cji i obliczeniach hydraulicznych systeméw dystrybucji wody. W literaturze
mozna znalez¢ propozycje wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do
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wspomagania tarowania modeli symulacyjnych. Tarowanie modelu jest ztozo-
nym procesem dopasowywania danych wejsciowych i jego parametréow, az do
poprawnego odwzorowania warunkéw dziatania systemu wodociggowego.
W pracy [17] opisano algorytm genetyczny wspolpracujgcy ze sztuczng siecia
neuronowa, majacy na celu usprawnienie procesu tarowania modelu systemu
dystrybucji wody. Natomiast w publikacji [25] opisano proces tarowania modelu
oparty na metodzie prob i bledow w doborze parametrow, uzupetniony o techni-
ki optymalizacyjne i sztucznej inteligencji, w tym sztuczne sieci neuronowe.

Podczas symulacji hydraulicznych systeméw dystrybucji wody sg obliczane
straty ci$nienia w poszczegdlnych przewodach wodociggowych, m.in. za pomo-
cg wzoru Darcy’ego-Weisbacha. Wymaga on obliczenia, najczg¢$ciej metoda
iteracyjng, wspotczynnika oporow liniowych. W pracy [27] zaprezentowano nie-
iteracyjng metode obliczania tego wspotczynnika za pomoca sztucznej sieci neu-
ronowej, ktora pozwala skroci¢ czas obliczen. Inne podejécie zakladajace zasto-
sowanie sztucznych sieci neuronowych zamieszczono w pracy [4].

Moduty obliczeniowe oparte na sztucznych sieciach neuronowych wprowa-
dzono réwniez do metod symulacyjnych wykorzystywanych w sterowaniu sie-
ciami wodociggowymi w czasie rzeczywistym. Zadaniem obliczen neuronowych
jest w tym przypadku uproszczenie modelu obliczeniowego i przyspieszenie
obliczen [3, 31, 35, 36]. W pracy [2] jako cel obliczen symulacyjnych przyjeto
optymalizacj¢ ci$nienia w poszczegdlnych weztach sieci z uwzglednieniem pro-
gnozowanego zapotrzebowania na wode. Modyfikacja ci$nienia jest realizowana
przez odpowiednie ustawienie zawordéw regulacyjnych na sieci. Biorgc pod
uwage wszystkie parametry ustawienia zaworo6w oraz prawa zachowania masy
i energii uzyskuje sie bardzo ztozone uktady rownan nieliniowych modelujacych
sieci wodociagowe, ktorych rozwigzanie wymaga znacznej mocy obliczeniowej
komputerow i czasu. Do optymalizacji nastawy zawordéw regulacyjnych opra-
cowano sztuczng sie¢ neuronowg. Zagadnienie sterowania siecig przy réznym
ustawieniu zaworow regulacyjnych z zastosowaniem sieci neuronowych omo-
wiono rowniez w pracach [8, 9, 33].

W pracach [5, 6] poruszono zagadnienie weryfikacji $rednic przewodow
wodociggowych za pomoca sztucznych sieci neuronowych typu perceptron wie-
lowarstwowy. Przeprowadzono doswiadczenia majace na celu okreslenie struk-
tury sieci neuronowej, ustalenie wymaganych zmiennych wej$ciowych oraz ich
wpltywu na wynik koncowy. W niniejszej pracy do tego zadania zastosowano
sieci neuronowe Kohonena.

3. Sieci Kohonena

3.1. Struktura sieci Kohonena

W latach 50. XX w. po raz pierwszy przedstawiono ide¢ systemu samoor-
ganizujacego sie, tzn. takiego, ktoéry zmienia swoja strukture¢ na podstawie in-
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formacji docierajacej do niego z otoczenia [28]. Pojecie samoorganizacji na
grunt sztucznych sieci neuronowych przeniost Kohonen, ktory zaproponowat
sie¢, nazywajac ja samoorganizujgcym odwzorowaniem (ang. SOM-Self-
Organizing Map) lub samoorganizujagcym odwzorowaniem cech (ang. SOFM-
Self-Organizing Feature Map). Obecnie jest to (z réoznymi modyfikacjami) naj-
bardziej rozpowszechniony typ sieci samoorganizujacej, nazywanej od swojego
wynalazcy siecig Kohonena [12, 13].

Sieci Kohonena sg uzywane do klasyfikacji bezwzorcowej, czyli sg dostgpne
wylacznie dane wejsciowe. Na etapie uczenia sieci nie sa znane docelowe war-
tosci wyjsciowe przyktadow uczacych. Sieci Kohonena majg na celu wytonienie
z pewnej populacji, opisanej wielowymiarowym wektorem danych X = [xy,
X2,..., Xiy ..., Xn]', mozliwie jednorodnych grup (skupien) pod wzgledem rozwa-
zanych cech. Sieci tego typu skladaja si¢ z dwdch warstw: wejsciowej
i wyjSciowej. Na rysunku 1. pokazano sie¢ dwuwymiarows, natomiast na rys. 2.
sie¢ jednowymiarowg. Neurony warstwy wejsciowej (i = 1,..., N) stuzg wytacz-
nie do wprowadzania danych do sieci, nie wykonujac przy tym zadnego prze-
twarzania. W warstwie wyjsciowej sieci znajdujg sie neurony radialne, stad jest
ona nazywana warstwq radialng. Poszczegdlne neurony radialne sg potaczone
ze wszystkimi wej$ciami, a do kazdego potaczenia jest przypisana waga. Zbior
wszystkich wag polaczen dla kazdego neuronu radialnego tworzy wektor wag W
= [wy, W,..., Wi, ..., Wn]", tzw. wektor wzorcowy (ang. prototype vector, code-
book vector). Liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej jest okreSlana przez pro-
jektanta sieci. Neurony w warstwie wyjsciowe] nie sg ze sobg polgczone, nie
przesylaja miedzy sobg informacji, lecz sg zwigzane relacjg sasiedztwa majaca
wplyw na sposob uczenia neuronow.

Rys. 1. Schemat przykladowej dwuwymiarowe;j
sieci Kohonena dla N = 2

Fig. 1. Diagram of an exemplary two-dimensional
Kohonen network for N =2
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Rys. 2. Schemat przyktadowej jednowymiarowej sieci Ko-
honena dla N = 2

Fig. 2. Diagram of an exemplary one-dimensional Kohonen
network for N = 2

3.2. Model neuronu radialnego

W warstwie wyjsciowej sieci Kohonena znajdujg si¢ neurony radialne (rys.
3.). Neuron tego typu realizuje funkcje zmieniajgca si¢ radialnie wokot ustalo-
nego ,,centrum” C w wielowymiarowej przestrzeni R, gdzie N odpowiada licz-
bie sktadowych wektora wejsciowego X. Funkcja radialna przyjmuje wartosci
niezerowe tylko w otoczeniu ,,centrum”, w odleglosci opisanej przez wartosé
progowa neuronu b. Warto$¢ progowa neuronu b reprezentuje promien, czyli
zadane maksymalne odchylenie, powyzej ktorego odlegto$¢ jest uwazana za tak
duza, ze sygnal wyjsciowy przyjmuje wartosci bliskie zeru. W zwigzku z tym
neuron radialny reprezentuje hipersfere (hiperkule) dokonujaca podziatu koto-
wego przestrzeni R" wokot punktu C. Funkcje takie oznacza si¢ ogolnie wzorem
[13, 19]:

o|x-c] @)

Wspolrzedne ,,centrum” C neuronu radialnego przestrzeni R™ sa przecho-
wywane w jego wektorze wag W:

-
C=W=[w3,Wz,...,Wj,... W] (2)
Natomiast wektor X oznacza kolejne dane wejsciowe do neuronu:
T
X =[X1,Xg,000, Xi oo Xy | (3)
Zaktadajac, ze wektory X i C opisujg dwa punkty lezagce w wielowymiaro-
wej przestrzeni R, neuron radialny w pierwszej kolejnosci oblicza odlegtosé r

pomigdzy wektorami X i C wedlug przyjetej miary. Do obliczania odlegtosci
uzywa si¢ najczesciej miary euklidesowej:
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i=1

Punkt C jest ustalony, natomiast punkt X jest zmienny, gdyz oznacza kolej-
ne wektory wejSciowe. Wartos¢ wyjsciowa y neuronu radialnego jest wyznacza-
na na podstawie odleglosci r za pomoca jednej z tzw. funkcji radialnych. Jedng
z nich jest funkcja Gaussa w ksztalcie dzwonu, ktorej ksztatt reguluje parametr o
nazywany szeroko$cia (parametrem gladkosci lub sptaszczenia):

r2
d)(r):exp —g 5)
b

“wll || x-c [|b [{>.. y
(\hh “

b

A B

Rys. 3. Schemat neuronu radialnego
Fig. 3. Radial neuron diagram

3.3. Uczenie sieci Kohonena

Sieci Kohonena sg uczone za pomocg algorytmu pracujacego w trybie bez
nadzoru (uczenie samoorganizujace, uczenie bez nauczyciela) (ang. unsupervi-
sed learning), w ktorym nie sg wykorzystywane wartosci wyj$ciowe d danych
uczacych. W przypadku sieci Kohonena ma si¢ do czynienia z tak zwanym
uczeniem konkurencyjnym (ang. competitive learning). Uczenie sieci odbywa
si¢ poprzez wielokrotne pokazywanie przykladow danych uczacych w postaci
wektora X i modyfikacje wag neuronow wyjsciowych W. W sieci sg prezento-
wane kolejne dane wejsciowe, bez informacji, jaki sygnal wyj$ciowy ma wyge-
nerowac sie¢ dla okreslonego wektora uczacego. Przyjmuje sie, ze sygnat wej-
$ciowy nalezy do jednej sposrod kilku klas, lecz poszukiwane klasy nie sg zna-
ne, a sie¢ samodzielnie dazy do ich wykrycia. Podobne sygnaty wejsciowe po-
winny by¢ rozpoznawane jako nalezace do tej samej klasy. W ten sposob siec
Kohonena prébuje ustali¢ strukture danych i wystepujace w nich skupienia
przyktadow uczacych [13, 19].

Podczas uczenia sieci Kohonena wszystkie neurony warstwy wyjsciowej
w t-tym kroku uczenia otrzymuja ten sam sygnal wejsciowy, opisany wekto-
rem X®. Po kazdej t-tej prezentacji sa obliczane odleglosci wedlug przyjete;
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miary pomigdzy biezacym wektorem X i centrami C = W,,® wszystkich neu-
ronéw radialnych warstwy wyjsciowej. Nastepnie zostaje wybrany neuron w
warstwie wyjsciowej, ktérego ,.centrum” C jest najblizej potozone wektora X,
nazywany neuronem ,,zwyciezca” (ang. the Best-Matching Unit, BMU, ,, win-
ner”). ,,Zwycigzca” (neuron W-ty) spetnia zatem relacje:

dx®, W)= min dx®,wd) ©)
1<m<M

gdzie: m — indeks neuronu w warstwie wyjsciowej, M — liczba neuronéw w war-
stwie wyjsciowej sieci (m = 1,..., M), d(X®, W) — odleglos¢ w sensie wy-
branej metryki.

W celu wyboru neuronu ,,zwyciezcy” nalezy zdefiniowa¢ miare (metryke),
wedlug ktorej bedzie mierzona odleglo$é miedzy wejciowym wektorem X
a wektorami wag Wn," poszczegblnych neurondw warstwy wyjsciowej. Obecnie
w samoorganizujgcych sie¢ mapach Kohonena najczeSciej jest stosowana metry-
ka euklidesowa wedlug wzoru (4).

Po ustaleniu neuronu ,,zwyci¢zcy” nastepuje proces modyfikacji wag tego
jednego neuronu lub ewentualnie dodatkowo neuronow lezacych w jego sasiedz-
twie, tak by zblizy¢ je do warto$ci odpowiednich sktadowych aktualnego wekto-
ra wejsciowego XU, W skrajnej formie uczenia konkurencyjnego uczony jest
tylko neuron ,,zwyciezca” — w tym wypadku méowi sie o strategii uczenia ,,zwy-
ciezca bierze wszystko” (ang. Winner Takes All, WTA). Inna strategia ,,zwy-
ciezca bierze wiekszo$¢” (ang. Winner Takes Most, WTM) polega na tym, Ze sg
modyfikowane wagi neuronéw réwniez z otoczenia ,,zwyci¢zcy”. Z reguly mo-
dyfikacja jest zalezna od odlegtosci sgsiada od ,,zwyciezcy” opisanej funkcja
sasiedztwa i odleglo$¢ ta zmniejsza si¢ z czasem uczenia.

Neuron ,,zwycigzca” oraz wszystkie neurony znajdujace si¢ w obszarze sa-
siedztwa podlegaja adaptacji, zmieniajac swoje wektory wag, zblizajac je do
wektora wejsciowego X zgodnie z regulq Kohonena [13, 19]:

Wi B =W, o O, O[O —w 07 )

gdzie: nm” — wspolezynnik uczenia m-tego neuronu z sasiedztwa w t-tej chwili
mieszczacy si¢ w przedziale 0 < 1" < 1, hyn® — funkcja sasiedztwa wzgledem
W-tego wygrywajacego neuronu.

Sasiedztwo jest bardzo waznym elementem w uczeniu sieci Kohonena,
gdyz — dokonujac zmian wag nie tylko ,,zwycigzcy”, lecz sasiadujacych z nim
neurondéw — sie¢ tworzy pewne obszary w warstwie wyj$ciowej, do ktorych sa
przypisane podobne do siebie przyktady danych.

Poniewaz jednokrotna prezentacja zbioru wszystkich wektoréw uczacych
z reguly nie zapewni zadowalajgcych efektow, nalezy je wielokrotnie powtarzac.
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Kazda prezentacja catego zbioru przyktadéw uczacych jest nazywana epokq
uczenia.

W sieciach Kohonena w danych uczacych nie ma wartosci zadanej d dla
wektora wejsciowego X, stad nie mozna obliczy¢ btedu pomiedzy wartoscig do-
celowa a uzyskang na wyjsciu w okreslonym momencie uczenia. W zwigzku
z tym do oceny funkcjonowania sieci przyjmuje si¢ btad rozumiany jako odle-
glosé wektora wag zwycieskiego neuronu W,” od wektora wejsciowego X©.
Funkcja btedu jest okreslona jako $rednia arytmetyczna tak zdefiniowanej war-
tosci, liczona dla catego zbioru uczacego. Z zastosowaniem normy euklidesowej
oraz T w wektorach wejsciowych blad ten nazywany bledem kwantyzacji lub
bledem Kohonena jest wyrazony wzorem [13, 19]:

e 30w ©

Po wytrenowaniu sieci Kohonena poszczegdélnym neuronom mozna przypi-
sa¢é, jesli sg znane, odpowiednie etykiety klas. Przypisania etykiet klas dokonuje
si¢ za pomocg algorytmu K-L najblizszych sasiadow, w ktorym danemu neuro-
nowi przypisuje si¢ etykiete na podstawie etykiet K najblizszych mu przypad-
kow uczacych. Warunkiem jest jednak, aby co najmniej L z K sgsiadéw miato te
samg klas¢, w przeciwnym wypadku etykieta neuronu bedzie ,,nieznana” [22,
29]. Dopiero wtedy neurony radialne mogg dziata¢ jako klasyfikatory. Zaklada
sie, ze kazdy sygnat wejsciowy nalezy do jednej z kilku Klas i warto$¢ wyjscio-
wa sieci identyfikuje klase, do ktdrej nalezy dany sygnat. Po przeprowadzeniu
procesu uczenia kazdy neuron radialny warstwy wyjsciowej, a $cislej wektor
jego wag (tzw. wektor wzorcowy), staje sie wzorcem (,,centrum”) grupy bliskich
sobie sygnatéw wejsciowych. Po przypisaniu do poszczegoélnych neurondow war-
stwy wyjsciowej odpowiadajacych im etykiet (nazw) poszczegolnych klas uzy-
skuje si¢ tzw. mape topologiczng (rys. 7.). Mapa topologiczna pozwala w sposob
graficzny okresli¢ potozenie w warstwie wyjSciowej neuronéw opisujacych po-
szczegolne klasy, ich sgsiedztwo oraz wystepowanie skupien. W przypadku wy-
trenowanej sieci oczekuje sig¢, ze podobne sygnaty wejsciowe powinny wywo-
lywac¢ zblizone odpowiedzi sieci, stad rozmieszczenie neurondw reprezentuja-
cych podobne klasy powinno by¢ zblizone na mapie topologicznej, tworzac
pewne grupy.

4. Sie¢ Kohonena do oceny srednic przewodow wodociagowych

4.1. Zbiér przyktadéw uczacych

Zastosowanie metody sztucznych sieci neuronowych wymaga sporzadzenia
zbioru danych z odpowiednig liczba przyktadéw uczacych. Poprawnos¢ funk-
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cjonowania uzyskanej sieci neuronowej w znacznym stopniu jest uzalezniona od
jakosci zbioru danych uczacych.

W celu sporzadzenia zbioru przykladéw uczacych sieci neuronowe w ni-
niejszej pracy wykonano obliczenia systemow dystrybucji wody, wykorzystujac
informacje o 33 istniejacych érednich i matych systemach wodociggowych. Ze
wzgledu na znaczng liczbe danych opracowano procedurg przeksztatcania wyni-
kow obliczen dla poszczegolnych odcinkéw do odpowiedniego formatu i ich
zapisywania w zbiorze przyktadow uczacych. Obliczenia wykonano dla roznych
wartosci wspotczynnika chropowato$ci bezwzglednej k. Na podstawie wynikow
obliczen hydraulicznych dla godziny maksymalnego poboru wody Qpmax UZY-
skano 13923 przyktaddéw uczacych. Kazdy wariant obliczeniowy byt sprawdza-
ny ikorygowany w przypadku nieprawidtowosci obliczeniowych. Dokonujac
weryfikacji uzyskanych wynikéw symulacji, w pierwszej kolejnosci sprawdzano
ograniczenie cisnienia w weztach:

oraz ograniczenia predkosci przeptywu na poszczegolnych odcinkach:

Nastepnie dokonano oceny srednic i strat ci$nienia na poszczego6lnych odcinkach
obliczeniowych systemu dystrybucji wody. Niniejszy etap miat na celu dopro-
wadzenie do poprawnego rozkladu ci$nienia w systemie dystrybucji wody i za-
pobiezenie nicuzasadnionemu spadkowi linii ci$nienia. Po kazdej korekcie da-
nych obliczenia byly wykonywane ponownie, az do uzyskania poprawnego roz-
wigzania (rys. 4.). Dopiero wowczas wyniki obliczen byty zapisywane w zbiorze
uczacym. Obliczenia hydrauliczne wykonano przy nastepujacych zatozeniach:

e zastosowano rury cisnieniowe z polietylenu PE100 szeregu SDR17 (PN-
EN 12201-2:2011) dla $rednic do DN225 oraz rury z zeliwa sferoidalne-
go (PN-EN 545:2010) dla srednic wyzszych,
przyjeto srednice wewngtrzne przewodow wodociggowych,
przyjeto minimalna srednicg przewodu DN9O,
przyjeto maksymalng srednice przewodu DN500,
przyjeto maksymalng dhugos¢ odcinkéw obliczeniowych 1000 m dla
tranzytu oraz 450 m dla przewodow magistralnych i rozdzielczych,
e obliczenia dla sieci pierscieniowych wykonano metoda Crossa,
e przyjeto zakres wspotczynnikow chropowatosci k = 0,05+3,5 mm,
e wspoétczynnik opordéw liniowych A obliczano wedlug wzoru Colebrooka-

White’a,
e przyjeto, ze odcinki obliczeniowe moga by¢ przewodami o rownomier-
nym wydatku.
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W zbiorze danych uczacych zostaty zapisane nastgpujace parametry odcin-
kéw obliczeniowych:

przeptyw poczatkowy na odcinku Qp,
wydatek odcinkowy Qoqc,

przeptyw koncowy na odcinku Qy,

dhugos¢ odcinka L,

wspolczynnik chropowato$ci bezwzglednej K,

wysokos¢ strat cisnienia na odcinku obliczeniowym Ah,

srednica nominalna SR (w przypadku sieci Kohonena niewykorzystywa-
na w procesie uczenia, lecz etykietowania mapy topologicznej).

Dane do obliczen hydraulicznych
systemu dystrybucji wody

:

Obliczenia hydrauliczne

systemu dystrybucji wody

!

Ocena wynikow obliczen
kolejnych odcinkow systemu dystrybucji wody:

Hpin HjSHpax 1= 10Ny,
Viin = Vi = Vimax ¥ = 1, Ng

Ocena srednic i strat cisnienia na odcinkach obliczeniowych

!

Ocena poprawnosci uktadu systemu dystrybucji wody

Czy obliczenia
wariantu systema dystryboc)l wody
54 poprawne 7

NIE

v

Znprs emiennych 2 obliczomego
wariantu systomu dystrybucjl wody
w zblorze danych uczacych

Korekta damych do obliczen
hydrauliczeych wariantu
systamu dystrybuc)i wody

Rys. 4. Schemat procesu sporzadzenia zbioru przyktadow uczacych do

oceny s$rednic przewodoéw

Fig. 4. Diagram of the process of preparing a set of learning examples to

assess pipe diameters

4.2. Metodyka uczenia sieci Kohonena do oceny Srednic

p

rzewodéw wodociagowych

Przeprowadzono badania majace na celu przeanalizowanie mozliwo$ci za-
stosowania sieci Kohonena do oceny s$rednic przewodow systemu dystrybucji
wody. Poniewaz sieci tego typu sa uzywane do klasyfikacji bezwzorcowej, zbior
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danych podawanych do uczenia sieci bedzie zawieral wytagcznie wektor danych
wejéciowych X = [X1, Xz, ..., Xi, ..., Xn]'. Przyjmuje sie, ze sygnat wejsciowy
nalezy do jednej sposrod kilku klas, lecz poszukiwane klasy nie sg znane, a sie¢
samodzielnie dazy do ich wykrycia. Jesli sa dostepne wlasciwe wartosci klas dla
przypadkéw uczacych, to po uczeniu sieci Kohonena mozna przypisac¢ skupie-
niom przyktadow uczacych etykiety opisujace klasy.

Zastosowano uczenie sekwencyjne, tzn. przyklady uczace sg prezentowane
sieci wielokrotnie. Jednokrotna prezentacja zbioru wszystkich wektorow ucza-
cych jest nazywana epoka uczenia sieci neuronowej. Przyklady uczace w kazdej
epoce sg prezentowane w kolejnosci losowej. Po prezentacji kazdego przyktadu
uczacego jest wybierany neuron ,,zwyciezca” wedlug zaleznosci (6). Neuron
»ZWYycigzca” oraz neurony znajdujace si¢ w obszarze sasiedztwa podlegaja adap-
tacji, zmieniajac swoje wektory wag, zblizajac je do wektora wejsciowego X
zgodnie z reguta Kohonena (7). W procesie uczenia neuronéw po wyborze neu-
ronu zwycieskiego przyjeto sgsiedztwo Gaussa wedlug funkcji (5) ze zmieniaja-
cym si¢ promieniem. Powszechnie stosowang strategig jest stopniowe zmniej-
szanie wspotczynnika uczenia 1 i réwnoczesne stopniowe zawegzanie sgsiedz-
twa. W uczeniu sieci Kohonena wyroznia si¢ dwa etapy. Pierwszy etap polega
na uczeniu przy znacznej warto$ci wspotczynnika uczenia i szerokim sgsiedz-
twie. Przyjeto n = 0,1 zmniejszajace si¢ do n = 0,01 oraz sgsiedztwo zmieniaja-
ce sie od 3 do 1 sasiedniego neuronu. Na tym etapie przeprowadzono uczenie
1000 epok. Na drugim etapie uczeniu podlegaly wylacznie sgsiednie neurony lub
tylko neuron zwyciezca. Na koncowym etapie procesu uczenia aktualizacji pod-
legaly jedynie wagi neuronu zwycigzcy przy bardzo matej wartosci wspotczyn-
nika uczenia n = 0,001. Na drugim etapie wykonano 50000 epok uczenia.

W przypadku uczenia sieci Kohonena bardzo wazne jest skalowanie danych
— jezeli jedna ze zmiennych miesci si¢ w zakresie [0...1000], jak na przyktad
dhugos¢ odcinkow L, a inna w zakresie [0...1], to ta pierwsza prawie catkowicie
dominuje w organizacji neuronéw na mapie topologicznej sieci Kohonena.
Spowodowane jest to znacznie wigkszym wptywem zmiennej o szerokim zakre-
sie na warto$¢ odleglosci, szczegodlnie gdy stosuje si¢ miare Euklidesows.
W zwiazku z tym zmienne wejsciowe powinny by¢ znormalizowane. ZastosO-
wano normalizacje polegajaca na obliczaniu dlugosci jednostkowej. Ten sp0sob
normalizacji wywodzi si¢ z geometrycznej interpretacji danych. Poszczego6lne
zmienne wejsciowe sieci neuronowe;j sg traktowane jako sktadowe wektora, kto-
re sg skalowane tak, aby dtugos¢ catego wektora byta rowna 1,0.

Sieci Kohonena moga zawiera¢ w warstwie wyjsciowej od kilkunastu do
kilku tysiecy neuronow. Podstawowym zadaniem w konstruowaniu tego typu
sieci jest ustalenie liczby neuronéw pozwalajacych na poprawne odwzorowanie
wszystkich skupien w danych odpowiadajacych klasom. Wazny tez jest wybor
topologii warstwy wyjsciowej, gdyz od tego zalezy czytelno$¢ uzyskiwanych
informacji.
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Badane problemy moga by¢ opisane duzg liczbg zmiennych, co znacznie
komplikuje doboér struktury sieci neuronowej i proces uczenia. Z tego powodu
korzystnie jest dokona¢ wyboru najbardziej odpowiednich zmiennych. Dobor
zmiennych wejSciowych nalezy przeprowadzi¢ wraz z konstruowaniem sieci
neuronowej, gdyz nie wiadomo, ktory zestaw sposrod wszystkich dostepnych
zmiennych wejsciowych jest tak naprawde uzyteczny. Poszczegolne sktadowe
wektora wejsciowego X = [X1, Xo,...,Xi,..., Xn]' moga mieé rézny wptyw na war-
to$¢ sygnatdow wyjsciowych sieci. Metodg stosowang do przypisania stopnia
wazno$ci poszczegolnym sktadowym wektora wejsciowego jest tzw. analiza
wrazliwosci. Wazno$¢ kazdej sktadowej jest mierzona jej wplywem na btad wyj-
$ciowy. Analiza wrazliwosci pozwala wskaza¢ zmienne, ktore bez straty jakosci
funkcjonowania sieci moga by¢ pominigte. Analiza wrazliwosci wykazuje, o ile
zwigkszy sie¢ blad sieci, odrzucajgc konkretng zmienng. Podstawowa miarg wraz-
liwos$ci sieci na okreslong zmienng jest iloraz bledow:

E.
ILB, = —- 11
= (11)

Blad E; oblicza si¢ dla wyuczonej sieci neuronowej z pomini¢ciem zmien-
nej ,,i” wektora zmiennych wej$ciowych X. Blad E jest to blad sieci neuronowe;j
dla wszystkich zmiennych stosowanych w procesie uczenia sieci. Im wiekszy
jest btad po odrzuceniu zmiennej w stosunku do bledu dla wszystkich zmien-
nych, tym bardziej wrazliwa jest sie¢ na brak tej zmiennej. Duza warto$¢ ilorazu
wskazuje na bardzo wazng zmienng. W zestawieniach tabelarycznych w dalszej
czgsci pracy uzywano skroconego okreslenia ,,Iloraz”.

W przypadku zadania klasyfikacji sie¢ neuronowa powinna dokonac przy-
dzialu przyktadow opisanych za pomocg sktadowych wektora wejsciowego do
jednej z klas. W przypadku sieci Kohonena oceny jakosci klasyfikacji mozna
dokona¢ dopiero po przypisaniu klas do poszczegdlnych neurondéw warstwy
wyjsciowej. Podstawa oceny klasyfikatora jest fgczny bigd kilasyfikowania
(ang. overall error rate) zdefiniowany jako [15, 30]:

n
Eov = —2 (12)
Ncat

Inng miara jest trafnos¢ klasyfikowania okre$lona jako uzupehienie do je-
dynki tacznego btedu klasyfikowania, czyli:

Mot _ Mpopr
v :1—8 v :1— = 13
nO (9) nca} n ( )

cat

Trafno$¢ klasyfikowania w dalszej czgSci pracy jest podawana oddzielnie
dla zbioru uczacego i testowego w tabelach zawierajacych opis sporzadzonych
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sieci neuronowych. Trafno$¢ klasyfikowania wyrazona w procentach nazywa si¢
doktadnosciq klasyfikowania (ang. classification accuracy). Im wigksza wartos¢
doktadnosci klasyfikowania, tym lepszy klasyfikator.

Szczegblowa oceng pomytek sieci klasyfikacyjnej w przydziale przyktadow
do réznych klas umozliwia tzw. macierz pomytek (ang. confusion matrix) [15].
Jest to macierz kwadratowa — w jej wierszach sg podawane informacje, do kto-
rych klas w rzeczywistosci nalezg poszczegodlne przyktady, natomiast w kolum-
nach, do ktorych klas zaliczyt poszczeg6lne przyklady klasyfikator. Na przekat-
nej sa umieszczone przyktady poprawnie sklasyfikowane, a poza przekatna nie-
prawidtowo. Przyktady lezace poza przekatng wskazuja jednocze$nie, do ktorej
klasy zostaty niepoprawnie zakwalifikowane.

W programie STATISTICA Neural Networks w macierzy pomylek w gor-
nych wierszach sg dodatkowo podawane informacje zbiorcze na temat klasyfi-
kacji przyktadow z kazdej klasy. Znaczenie poszczegolnych wierszy w czesci
ogolnej jest nastepujace [22]:

e Razem (ang. Total) — liczba wszystkich przypadkéw w danej klasie,

e Poprawnie (ang. Correct) — liczba przypadkow, ktore naleza do danej

klasy i zostaty poprawnie zaklasyfikowane,

e Blednie (ang. Wrong) — liczba przypadkow, ktore nalezg do danej klasy,

a zostaty btednie zaklasyfikowane do innych klas,

o Nieokreslone (ang. Unknow) — liczba przypadkéw, ktore nalezg do danej

klasy, a nie zostaly sklasyfikowane do zadnej klasy.

4.3. Przeglad przetestowanych rozwigzan sieci Kohonena
do oceny $rednic przewodéw wodociaggowych

W pierwszej kolejno$ci przeprowadzono uczenie sieci Kohonena w postaci
lancucha sktadajgcego si¢ z 10 neuronow w warstwie wyjsciowej. Kazdy neuron
w warstwie wyjsciowej powinien odpowiada¢ $rednicy nominalnej. W tym wy-
padku na etapie uczenia nie mozna przypisa¢ poszczeg6lnym neuronom odpo-
wiednich $rednic, gdyz jest stosowana metoda bez nauczyciela. Uczenie to miato
na celu sprawdzenie, czy sie¢ automatycznie przypisze wektory wejsciowe od-
powiadajace poszczegdlnym srednicom rurociagéw do kolejnych neuronéw
warstwy wyjsciowej. Przyjeto zbior zmiennych wejsciowych L, Qp, Qode, Qk, K-
Schemat tej sieci przedstawiono na rys. 5. Wynik uczenia sieci w postaci tancu-
cha byl niezadowalajacy (tab. 1., poz. 1.).

Nastgpnie utworzono sieci Kohonena o siatce kwadratowej 10 na 10, 15 na
15 oraz 20 na 20 neuronéw w warstwie wyjsciowej. Zastosowano ten sam zbior
zmiennych wejsciowych, jak dla sieci jednowymiarowej. Wyniki uczenia dla
tych sieci zamieszczono w tab. 1. Analiz¢ wrazliwo$ci zmiennych wej$ciowych
dla sieci Kohonena zamieszczono w tab. 2. Wyniki wskazuja, ze w przypadku
tego rodzaju sieci istotne sa dwie zmienne Qp i Qx.
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Rys. 5. Schemat jednowymiarowej sieci Kohonena do oceny
Srednic przewodow

Fig. 5. Diagram of a one-dimensional Kohonen network to
assess pipe diameters

Tabela 1. Sieci neuronowe Kohonena do oceny $rednic przewodow (5 zmiennych wejsciowych)

Table 1. Kohonen neural networks to assess the pipe size (5 input variables)

Dane podstawowe sieci neuronowych
Liczba wejs¢: 5
Zmienne wejsciowe: L, Qp, oger Qs K
Zmienna wyj$ciowa: brak (klasyfikacja bezwzorcowa)

Funkcja warstwy wyjsciowej: miara Euklidesowa wg (4)

Funkcja btedu: Kohonena wg (8)

Liczba Liczba Blad Blad Trafnosé Trafnosé
Nr neuronéw neuronéw na na zb?orze klasyfikowania | klasyfikowania
sieci | wwarstwie | w warstwie zbiorze t na zbiorze na zbiorze
P b estowym
wejsclowej wyjsciowej uczacym uczacym testowym
10
1 5 (10x 1) 0,210393 | 0,2090614 0,001436 0,001675
100
2 5 (10 x 10) 0,0857 0,08404 | 0,1953846 0,1809478
225
3 5 (15x15) | 006057 | 005871 | 0,3802051 0,362853
400
4 5 (20x20) | 004815 | 004718 | 04781538 | 04511728

Przeprowadzono uczenie sieci z dwoma zmiennymi wejsciowymi Q, i Qx,

ktore zostaly opisane w tab. 3. Analiza wrazliwosci dla tych zmiennych wykaza-
ta, ze sg bardzo istotne w funkcjonowaniu sieci (tab. 4.). Schemat sieci Kohone-
na w postaci siatki prostokatnej 10 X 10 (sie¢ z tab. 3., poz. 1.) pokazano na

rys. 6.
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Tabela 2. Analiza wrazliwo$ci zmiennych wej$ciowych sieci z tab. 1.
Table 2. A sensitivity analysis of the input network variables of Table 1
I_\lr_ Rodzaj Parametr Zmienna wejsciowa sieci Kohonena
Y7 podabiorul
tab. 1. danych zmiennych L Qp Gode Qk k
. ranga 5 2 3 1 4
1 uZC‘;;;ry btad E; | 0,191012 | 0,323536 | 0,202395 | 0,32396 | 0,20023
iloraz 0,907883 | 1,53777 0,961987 1,53977 0,95169
. ranga 4 2 5 1 3
2 uzcl;;;ry btadE; | 0,07702 | 0,27052 | 0,06907 | 0,27080 | 0,08325
iloraz 0,89878 3,15671 0,805988 3,16013 0,97152
N ranga 3 2 5 1 4
3 fczlgy btad ¢; 0,05226 0,26451 0,04887 0,26467 0,04952
iloraz 0,86283 4,36696 0,806770 4,36960 0,81753
. ranga 3 2 4 1 5
4 uzcl;;; blade; | 0,04266 | 0,26252 | 0,04186 | 0,26278 | 0,04051
iloraz 0,88604 5,45249 0,86949 5,45767 0,84138

Tabela 3. Sieci neuronowe Kohonena do oceny $rednic przewodow (2 zmienne wejéciowe)

Table 3. Kohonen neural networks to assess the pipe size (2 input variables)

Dane podstawowe sieci neuronowych
Liczba wejs¢: 2
Zmienne wejsciowe: Qp, Qi
Zmienna wyj$ciowa: brak (klasyfikacja bezwzorcowa)
Funkcja warstwy wyjsciowej: miara Euklidesowa wg (4)

Liczba Liczba Blad Blad Trafno$é Trafno$¢ klasy-

Nr neuronéw neuronéw na zb?orze na zb?orze klasyfikowania fikowania

sieci | wwarstwie | w warstwie uczacym testowvm na zbiorze na zbiorze

wejsciowej wyjsciowej acy wy uczacym testowym
100

! 2 (10x10) | 001997 | 00222 0,8285128 0,831738
225

2 2 (15qs) | 001161 | 001303 | 08953846 0,898277
400

3 2 (20x20) | ©:004524 | 0005345 0,9368205 0,94136
625

4 2 (25x25) 0,003046 0,003473 0,9365128 0,935376
900

5 2 (30x30) 0,002189 0,002556 0,9758974 0,971757

6 2 1225 0,001694 0,001897 0,9775385 0,969603

(35x35) ' ' ) ,
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Tabela 4. Analiza wrazliwos$ci zmiennych wejsciowych sieci neuronowych z tab. 3.

Table 4. A sensitivity analysis of the input network variables of Table 3

NF sieci Rodzaj Parametr oceny Zmienna wej$ciowa sieci Kohonena
I SieCl . ore ;.
7tab. 3 podzbioru wrazliwosci
e danych zmiennych Qp Qx
., ranga 2 1
1 u?;“ér bad E; 0,170222 0,170607
acy iloraz 8,521812 8,541101
. ranga 2 1
2 uzcl;“ér blad E; 0,169709 0,170355
acy iloraz 14,61186 14,66749
., ranga 2 1
3 uzcl;“ér bad E; 0,159892 0,170369
acy iloraz 35,34562 37,66153
. ranga 2 1
4 uzctz’“(’:r blad E; 0,159735 0,170198
acy iloraz 52,44516 55,88043
., ranga 2 1
5 uzctz’“ér btad E; 0,159684 0,169645
acy iloraz 72,94723 7749774
., ranga 2 1
6 uzctz’“ér blad E; 0,157999 0,169806
acy iloraz 93,25175 100,2203

Rys. 6. Schemat sieci Kohonena do oceny $rednic przewodoéw

Fig. 6. Kohonen network diagram to assess the pipe diameters
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Do neurondéw warstwy wyjsciowej sporzadzonej sieci Kohonena przypisano
etykiety poszczegolnych s$rednic rurociggdéw, okreslajac w ten sposob ich zna-
czenie. W sieci Kohonena wystepuje prawidtowos¢ mowigca, ze blisko$¢ sygna-
16w w przestrzeni wej$¢ sieci oznacza podobienstwo sgsiednich obiektéw na
mapie topologicznej opisywanych tymi sygnatami. W zwigzku z tym neurony
opisujace te same $rednice lezg obok siebie w grupach i stopniowo przechodzg
w $rednice sasiednie z typoszeregu. Przyktadowa mape topologiczng sieci Ko-
honena z tab. 3., poz.1 pokazano na rys. 7.

WDON300 mDM300 MDON300 MDOM350 [DM350 [EDM400 [@DM400 [EIDM450 [IDWS00 [ODMS00
WON300 EDNM300 MDN300 MDOM300 MDN350 [MDM350 [DM400 [=IDM450 [IDW450 [OJDMS00
WON250 EDNM250 MDN300 MDM300 MDN350 [MDNM350 [DM400 [=IDM450 [IDM450 [IDM450
WON250 EDNM250 EDNM250 MDM300 MDN350 [(MDNM350 [DM400 [=IDM450 [EIDM450 [IDM450

WONz25 MDM225 EON250 EDM250 MDN300 MDN350 [@DM350 [EIDM400 [=IDM400  [=IDM400

WDN225  (MDN2Z5 DMz25 EDNz25 MDN230 MDM300 MOW350 [EION400 [EIDN400 [IDM400

WON1E0 MDM225 EON225 EDON225 EDN2S0 EDN250 EIDN350 MIDM3IS0 MDM350 [EIDM3S0
WON110 EDM1E0 EOM160 EDM1E0 EDNZ25 EDN250 EDN300 MIDM3IS0 MDN350 MDM3S0
EON30  EDNM110 EOW110 EDOMIE0 EDN160 EDN225 EDN250 mIDN300 MDN350 MDM3S0

EON30  EDNM110 EOW110 EDOMIE0 EDN160 EDN225 EDN250 mIDN300 MDN350 MDM3S0

Rys. 7. Przyktadowa mapa topologiczna do oceny $rednic rurociggéw

Fig. 7. An example of a topological map to assess the pipe diameters

4.4. Szczegolowy opis sieci Kohonena do oceny Srednic przewodéw wodo-
ciagowych

W wyniku uczenia sieci neuronowych typu Kohonena wybrano strukture
0 2 neuronach w warstwie wejSciowej oraz 900 neuronach w warstwie wyjscio-
wej, uporzadkowanych na kwadratowej siatce o szerokosci 30 na 30 neuronéw
(tab. 3., poz. 5.). Na wejsciu sieci sg podawane wartosci przeptywu poczatkowe-
go w galezi Q, [I/s] oraz przeptywu koncowego Qy [I/s].

Uruchomienie sieci Kohonena dla podzbioru uczacego i testowego, po
przypisaniu do poszczegdlnych neurondow etykiet opisujacych $rednice przewo-
dow, pozwolito oceni¢ poprawnos¢ uzyskiwanych klasyfikacji. Wyniki zamiesz-
czone w tab. 5. i 6. wskazuja na pewna liczbe niepoprawnych klasyfikacji, sta-
nowigcych jednak niewielki procent wszystkich danych. Trafno$¢ klasyfi-
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Tabela 5. Wyniki klasyfikacji $rednic rurociagéw wodociggowych z uzyciem sieci Kohonena dla
podzbioru uczacego

Table 5. Classification results of water-supply pipe diameters using Kohonen network for learning
subset

DN 90 [DN 110|DN 160{DN 225(DN 250(DN 300/DN 350|DN 400(DN 450(DN 500

Razem 1265 | 1426 | 1353 | 1071 | 702 977 | 1020 | 927 622 387

Poprawnie | 1239 | 1323 | 1297 | 1046 | 699 974 | 1017 | 919 622 379
Blednie 26 103 56 25 3 3 3 8 0 8
Nieokreslong 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DN90 1239 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0
DN110 26 1323 56 0 0 0 0 0 0 0
DN160 0 3 1297 25 0 0 0 0 0 0
DN225 0 0 0 1046 2 0 0 0 0 0
DN250 0 0 0 0 699 3 0 0 0 0
DN300 0 0 0 0 1 974 2 0 0 0
DN350 0 0 0 0 0 0 1017 8 0 0
DN400 0 0 0 0 0 0 1 919 0 0
DN450 0 0 0 0 0 0 0 0 622 8

DN500 0 0 0 0 0 0 0 0 0 379

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji $rednic rurociagéw wodociagowych z uzyciem sieci Kohonena dla
podzhioru testowego

Table 6. Classification results of water-supply pipe diameters using Kohonen network for testing
subset

DN 90 [DN 110{DN 160[DN 225(DN 250|DN 300|DN 350|DN 400|DN 450|DN 500

Razem 568 598 535 457 299 428 462 419 248 164

Poprawnie | 558 555 510 448 293 424 457 409 247 159
Blednie 10 43 25 9 4 3 2 9 0 3
Nieokreslong 0 0 0 0 2 1 3 1 1 2
DN90 558 39 0 0 0 0 0 0 0 0
DN110 10 555 22 0 0 0 0 0 0 0
DN160 0 4 510 9 0 0 0 0 0 0
DN225 0 0 3 448 1 0 0 0 0 0
DN250 0 0 0 0 293 2 0 0 0 0
DN300 0 0 0 0 3 424 2 0 0 0
DN350 0 0 0 0 0 1 457 9 0 0
DN400 0 0 0 0 0 0 0 409 0 0
DN450 0 0 0 0 0 0 0 0 247 3

DN500 0 0 0 0 0 0 0 0 0 159




Ocena s$rednic przewodow wodociggowych... 61

kacji dla zbioru uczgcego wynosi 0,9758974, natomiast dla zbioru testowego
0,9717568.

5. Podsumowanie

Woazrastajgce wymagania w zakresie obliczen systemow dystrybucji wody
prowadza do poszukiwania coraz nowszych metod, ktore pozwola usprawnic
proces obliczeniowy oraz wprowadzi¢ elementy inteligentnego wspomagania.
Pomimo intensywnie rozwijajacych si¢ metod inteligencji obliczeniowej dotych-
czas znajdujg one zastosowanie W bardzo niewielkim zakresie w zagadnieniach
obliczen dystrybucji wody. W niniejszej pracy przedstawiono sztuczne sieci
neuronowe Kohonena do oceny $rednic przewodéw wodociggowych. Uzyskane
wyniki pozwalaja wnioskowac¢, ze analizowane sieci neuronowe mogtyby by¢
uzupelnieniem tradycyjnych metod obliczeniowych. Zaletg tego rozwigzania jest
mapa topologiczna, ktéra metodg graficzng pokazuje potozenie danej $rednicy
wzgledem innych érednic w zalezno$ci od parametréw opisujacych odcinek ob-
liczeniowy.

Sztuczne sieci neuronowe mogg by¢ przydatnym narzedziem, gdyz wyma-
gaja znacznego zasobu wiedzy i oprogramowania specjalistycznego jedynie na
etapie tworzenia i weryfikacji, a pozniej moga by¢ stosowane praktycznie przez
kazdego uzytkownika komputera.
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THE EVALUATION OF WATER PIPE DIAMETERS
USING KOHONEN NEURAL NETWORKS

Summary

Designing water distribution systems is inherently linked to the implementation of calculations
whose aim is, among others, to determine flow rates for individual pipes and choose diameters
with appropriate flow velocity. In the calculations for water distribution systems, computer tech-
nology has been used for many years. Increasing computing power will not, however, solve the
complex problems by itself. Only the application of advanced computational methods is able to
genuinely enhance the computational process and improve the quality of the used solutions. Cur-
rently, the goal is to develop such computer programs that would feature a certain degree of crea-
tivity, which should help users make decisions at different stages of performing the task, and im-
prove the quality of the used solutions. It appears that traditional algorithms with a formalized
pattern can now be replaced by more sophisticated computational techniques, including modeling
with the use of artificial neural networks. The following paper examines the possibility of applying
Kohonen artificial neural networks (also known as self-organizing maps) to evaluate the diameter
of water pipes. The study describes the construction methodology behind the data set for neural



64 J. Dawidowicz

network learning and network learning process methodology, also summarizing the analyzed vari-
ants of Kohonen networks. The paper then goes on to discuss the selection of input data and the
Kohonen network structure. The obtained results allow to conclude that these neural networks
could complement the traditional methods of calculation. The advantage of this solution is the
topological map which graphically shows the location of a given diameter with respect to the other
diameters, depending on the parameters describing the calculation section. The additional module
of a computer program, based on a neural network, will help approve, or revise, the adopted water
pipe diameter.

Keywords: water distribution system, hydraulic calculations, artificial intelligence, Kohonen neu-
ral networks, verification of calculation results
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