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1. Wstep

W roku 1958 Rosenblatt [8] opracowat i zbudowat sztuczng sie¢
neuronowa nazwang perceptronem. Ten czesciowo elektromechaniczny,
a czeSciowo elektroniczny uktad przeznaczony byt do rozpoznawania zna-
kéw alfanumerycznych z procesem uczenia jako metodg programowania
systemu. Waznym rezultatem Rosenblatta byto ponadto udowodnienie tzw.
twierdzenia o zbieznosci perceptronu, ktdre gwarantuje skonczong liczbe
iteracji procesu uczenia, o ile dla zagadnienia modelowanego przy uzyciu
tego typu sieci optymalny uktad wag istnieje. Pomimo iz dziatanie percep-
tronu nie bylo zadowalajace z punktu widzenia zasadniczego celu (uklad
wykazywal duzg wrazliwo$¢ na zmiang skali rozpoznawanych obiektow
oraz ich potozenia w polu widzenia), byt to ogromny sukces badan prowa-
dzonych w tym zakresie. Przede wszystkim byt to pierwszy fizycznie skon-
struowany uktad symulujacy sie¢ nerwowa, ktory wraz ze zdolnoscia do
uczenia si¢ wykazywal zdolno$¢ do poprawnego dzialania nawet po uszko-
dzeniu czgsci jego elementdw. Zastosowanie tego typu sieci neuronowych
w modelowaniu on-line systemow zaopatrzenia w wode pozwala na zwiek-
szenie bezpieczenstwa w odniesieniu do ich prawidlowego modelowania,
efektywnosci procesu on-line 1 jego niezawodnosci.
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W swojej najprostszej postaci perceptron zbudowany byt z dwoch
oddzielnych warstw neuronow reprezentujacych odpowiednio wejscie

1 wyjscie (rys. 1).

+— Wyjscia

== Warstwa wyjsSciowa

+— Warstwa wejsciowa

— We{scia

Rys. 1. Perceptron
Fig. 1. Perceptron

Zgodnie z przyjeta zasadg neurony warstwy wyjsciowej otrzymu-
ja sygnaty od neuronéw warstwy wejsciowej, lecz nie odwrotnie. Oprocz
tego neurony z danej warstwy nie komunikujg si¢ migdzy soba.

2. Perceptron prosty

Idea perceptronu jest zawarta w czterech podstawowych zasadach:
1. Elementem skfadowym perceptronu jest sztuczny neuron, ktérego mo-
del matematyczny moze by¢ opisany funkcjg aktywacji unipolarng:

_{l, @ >0
Y 0, g=t (1)
lub bipolarna:
|+l >0
Kn(ca)—{_]' 0 <0 @)
gdzie:

p= y w, — @

le 3)
przy czym w; oznacza wage i-tego potaczenia wstepujacego do elemen-
tu; u; — warto$¢ i-tego wejscia; €— warto$¢ progowa funkcji aktywacji.

2. Sie¢ perceptronowg mozna podzieli¢ jednoznacznie na $ci§le upo-
rzadkowane 1 roztaczne klasy elementow zwane warstwami, wsrod
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ktérych wyrdzni¢ mozna warstwe wejsciowa i wyjsciowa. Pozostale
nosza nazwe warstw ukrytych.

3. Perceptron nie zawiera potaczen pomigdzy elementami nalezacymi
do tej samej warstwy.

4. Polaczenia pomiedzy warstwami s3 asymetryczne i skierowane
zgodnie z ich uporzadkowaniem, tzn. od warstwy wejSciowej do
pierwszej warstwy ukrytej, nastgpnie od pierwszej do drugiej war-
stwy ukrytej, itd. az do warstwy wyjsciowej. Nie ma potaczen
zwrotnych.

Warstwa wejsciowa posiada elementy o nieco uproszczonej funk-
cji przejscia 1 jednym wejSciu. Jest to swego rodzaju uktad receptorow
odbierajacych sygnaty wejsciowe i po wstepnym ich przetworzeniu (np.
normalizacji, filtracji) przesylajacych je do elementow warstwy nastep-
nej. Umownie jest to warstwa zerowa sieci. Stad perceptron zawierajacy
jedynie warstwe wejSciowa 1 wyjSciowa nazywany jest perceptronem
jednowarstwowym lub perceptronem prostym.

W praktycznych zastosowaniach SSN (sztucznym sieci neurono-
wych) ustala si¢ dla kazdego elementu przetwarzajacego warto$¢ progu
6= 0. Jego role przejmuje waga wstepujacego do niego polaczenia od
dodatkowego elementu wejsciowego (tzw. elementu progowego, ang.
bias) o wartosci uy zawsze réwnej 1.4. Wowcezas dla wy = -0 wzor:

@ Z' 2, — 6 @)

przyjmuje postac:

o=, )

Zaleta powyzsze] modyfikacji jest uzyskanie jednolitych wzorow
okreslajacych zmiany wag 1 progéw aktywacji w procesie uczenia sieci
(dostrajania parametrow sieci).

Najprostsza siecig jednokierunkowg jest perceptron prosty. Zbu-
dowany jest jedynie z warstwy wejsciowe] 1 wyjsciowej. Poniewaz nie
istniejg potaczenia migdzy elementami warstwy wyjsciowej, kazdy z nich
mozna potraktowac niezaleznie jako osobna sie¢ o m+1 wejsciach i jed-
nym wyjsciu (rys. 2).

Przyjmijmy, ze w bloku aktywacji elementu przetwarzajacego re-
alizowana bedzie funkcja unipolarna (1):
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Rys. 2. Element sieci — proces uczenia nadzorowanego
Fig. 2. Element of network — supervised teaching process

Algorytm uczenia mozna sformutowaé nastepujaco:

1. Pokaz obraz wejSciowy u i wyznacz wyjscie y.
2. Podejmij jedng z ponizszych decyz;ji:

e jesli obraz wyjscia jest poprawny, to wré¢ do punktu 1 i pokaz
inny obraz wej$ciowy u;

e jesli sygnal wyjscia jest niepoprawny 1 rowny 0, to dodaj wartos¢
kazdego wejscia u' pomnozong przez pewng liczbe 7 do wartosci
odpowiedniego wspotczynnika wag, wy;

e jesli sygnat wyjscia jest niepoprawny i rowny 1, to odejmij war-
to$¢ kazdego wejécia u' pomnozona przez pewna liczbe 7 od war-
tosci odpowiedniego wspotczynnika wag, w;.

3. Wrd¢ do punktu pierwszego 1 pokaz inny obraz wejsciowy u.

Proces uczenia wedtug tego algorytmu kontynuuje si¢ tak dtugo,
az w kolejnych iteracjach nie nastepuje zmiana wektora wag potaczen
wstepujacych do elementu przetwarzajacego. Warto réwniez ograniczy¢
z gbry liczbe iteracji procesu na wypadek ewentualnej jego rozbieznosci.
Ostatnim problemem jest ustalenie kolejnosci prezentacji wzorcow. Ist-
niejg trzy mozliwosci:

1. Prezentowa¢ dany wzorzec dopoty, dopdoki uzyska si¢ stabilny wek-
tor wag 1 nastepnie przej$¢ do kolejnego wzorca.
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2. Prezentowac wzorce cyklicznie zgodnie z ustalong z gory kolejnoscia.
Do kazdej prezentacji losowaé wzorzec ze zbioru:

r={w ), 6)
z prawdopodobienstwem //L.

[98)

Pierwsza z metod jest niewskazana, poniewaz sie¢ uczac si¢ da-
nego wzorca traci zdolnos$¢ udzielania poprawnych odpowiedzi na wzor-
ce nauczone wczesniej. Drugi wariant unika niedogodnos$ci pierwszego,
lecz istnieje obawa utraty zbiezno$ci poprzez generowanie cyklicznych
standw sieci. Preferowany jest zatem wariant trzeci.

Jedna z podstawowych operacji w procesie uczenia elementu per-
ceptronowego jest wyznaczanie wspotczynnikow wag w;. Istnieje kilka
metod korekcji wag:

e za pomocg ustalonego kroku wzrostu lub spadku;

e za pomocg kroku proporcjonalnego do réznicy pomigdzy sumg wa-
zong otrzymang w sumatorze a oczekiwang warto$cig wyjsciowa;
w tym przypadku proces uczenia moze by¢ niestabilny;

e zapomocg kombinacji dwoch powyzszych metod.

Najprostsza jest metoda ustalonego kroku wzrostu, ktérag mozna
opisa¢ rOwnaniem:

wy(k +1) = w, (k) +5d 2, (7)
gdzie:
_L y;:ﬁﬁ.yﬁ=ll
d.=y.-yu=1 0, y,=y, J
lu }’; =1"“‘y‘u=0 (8)

przy czym k oznacza numer kroku algorytmu, w;(k) — wage i-tego pota-
czenia na k-tym kroku, u* — i-tg sktadowg u-tego wektora wejsciowego
u”, v,/ — zadana odpowiedz na p-ty wektor wejsciowy u”, y, — aktualng
odpowiedz na u-ty wektor wejsciowy u”, 1 — parametr uczenia. Dla kaz-
dego kroku k losuje si¢ odpowiadajagcy mu numer wzorca . Powyzsza
zasada nosi nazwe reguly delty. Latwo zauwazy¢, ze proces uczenia to
iteracyjny proces minimalizacji btedow 6, 4 =1, ..., L.

Jedna z interesujacych wiasciwosci perceptronu zostata sformu-
towana przez Rosenblatta [12] w postaci twierdzenia: jezeli tylko istnieje
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taki wektor wag w, przy pomocy ktorego element perceptronowy odwzo-
rowuje w sposob poprawny zbior wzorcowych wektorow wejsciowych
u” } na odpowiadajacy mu zbidr wartoéci wyjsciowych 7 Vi /, to istnieje
metoda uczenia tego elementu gwarantujgca zbieznos¢ do wektora w.

W roku 1969 Minsky 1 Papert [12] zauwazyli, ze wiele interesuja-
cych funkcji nie moze by¢ modelowanych przez perceptron prosty, gdyz nie
jest spetniony warunek istnienia wektora wag w z twierdzenia Rosenblatta.

Rozwazmy element o m wejSciach i progu aktywacji & (rys. 3):

i, -

Rys. 3. Element o m wejsciach i progu aktywacji 8
Fig. 3. Element with m inputs and activation threshold 8

Odpowiedz y tego elementu wyraza si¢ wzorem:

Le=>0
I{o) =
(@) {0@50 )

Zatem element perceptronowy dzieli m-wymiarowg przestrzen
wektorow wejsciowych na dwie poOtprzestrzenie rozdzielone (m-1) —
wymiarowg hiperplaszczyzng o rownaniu:

wu-8=20 (10)
Dla wektorow wejsciowych z jednej podiprzestrzeni element jest

aktywny (y=1), dla drugiej — nie (y=0). Wymiarowa hiperptaszczyzna
nosi nazwe granicy decyzyjnej.

3. Perceptron wielowarstwowy

Ograniczenie liniowej separowalnosci perceptronu prostego moz-
na usuna¢ poprzez wprowadzenie warstw ukrytych. Oto struktura percep-
tronu wielowarstwowego (rys. 4). Przy czym i = 1, 2, ..., m; m — liczba
elementow w warstwie wejsciowej,; j = 1, 2, ..., n; n — liczba elementéw
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w warstwie wyjsciowej; h = 1, 2, ..., H; H — liczba warstw ukrytych; kj, —
1, 2, ..., Ky Ky — liczba elementow w A-tej warstwie ukrytej; w -1, kn —
waga potaczenia pomiedzy elementami kj_;-tym oraz k,-tym odpowied-
nio zawartymi w warstwach (h-1) 1 h.

£

; vl 3 }g‘#}
T ! {w‘_k’}{&. }{i‘l-‘;h}? -

warshwa 1-gza warstwe H-im warshus warstive
waisciowa ukryta ukryta wyjsciowa

Rys. 4. Struktura perceptronu wielowarstwowego
Fig. 4. Structure of multi layer perceptron

Korzystajac z braku potaczen pomigdzy elementami wyj$ciowymi
vij =1, 2, ..., n, podobnie jak w przypadku perceptronu prostego, roz-
wazymy przypadek sieci z jednym wyjsciem (rys. 5).

Rys. 5. Przypadek sieci z jednym wyjSciem
Fig. 5. Network with one output

Jest to perceptron dwuwarstwowy opisany nastepujaco:

r= (v’ '~y =1 # v’y — 6,
y=1(v"u-4,) (E ) an
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oraz: .

#y=(wiu—6,) =(§w¢,“f -8,), k=12,.k (12)
przy czym 6), 6,, ..., 6 sa progami blokéw aktywacji elementdéw sieci (0
odpowiada elementowi wyjsciowemu, a 1, ..., k| — elementom warstwy
ukrytej).

Kazdy element warstwy ukrytej, podobnie jak opisany wczesniej
pojedynczy element perceptronowy, dzieli przestrzen stanéw wejscio-
wych na dwie potprzestrzenie rozdzielone hiperptaszczyzng o rownaniu:

wu-6=90 (13)

Dla wszystkich stanow z jednej potprzestrzeni dany element jest
aktywny, dla stanéw z drugiej — nie. Element wyjsciowy, dzialajac zgod-
nie ze wzorem:

y=1(v a'-8,) = l(iv u', —@,)

y=1u( (] “ iy — % (14)
dzieli przestrzen wektorow wejSciowych u na dwie podprzestrzenie uzy-
skane w wyniku kombinacji iloczyndéw i sum mnogo$ciowych zbiorow
stanow aktywnych poszczegdlnych elementow warstwy ukrytej. Ponie-
waz w przypadku perceptronu jednowarstwowego sg to potprzestrzenie,
jedna z podprzestrzeni stanéw aktywnosci elementu wyj§ciowego musi
by¢ zbiorem wielo$ciennym wypuklym. Wartosci wag v polaczen wste-
pujacych do elementu wyjsciowego 1 jego prog 6, decyduja, ktore z okre-
slonych w warstwie ukrytej hiperptaszczyzn decyzyjnych ograniczaé
beda utworzony zbior wypuktly i jaka bedzie aktywnos$¢ wyjsciowa dla
stanow wewnatrz tego zbioru: y =0, czy tez y = 1.

Wynika stad, ze jesli jeden z dwoch zbioréw wzorcowych wekto-
row wejsciowych odpowiadajacych warto$ciom funkcji aktywacji 0 i 1
zawiera si¢ w zbiorze wypuktym, to dane zagadnienie moze by¢ rozwia-
zane przez perceptron dwuwarstwowy. Na rys. 6 przedstawiono gra-
ficzng ilustracj¢ zagadnienia realizowanego przez perceptron dwuwar-
stwowy na ptaszczyznie.

Korzystajac z wlasnosci perceptronu wielowarstwowego roz-
wigzmy z jego pomocg problem XOR (warunku logicznego). Na rys. 7
1 8 przedstawiono schemat sieci i realizowany przez nig podziat wekto-
row wejsciowych.
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Rys. 6. Graficzna interpretacja perceptrona dwuwarstwowego
Fig. 6. Graphical interpretation of two layer perceptron

Rys. 7. Schemat sieci
Fig. 7. Network diagram

Dalszym stadium rozbudowy omawiane] sieci jest perceptron
trojwarstwowy, tzn. sie¢ z dwiema warstwami ukrytymi. Preceptron
o takiej strukturze moze realizowa¢ dowolne odwzorowania przestrzeni
standw wejsciowych w przestrzen stanow wyjsciowych. Innymi stowy,
perceptron trojwarstwowy gwarantuje istnienie uktadu wag sieci realizu-
jacej poprawnie dowolne odwzorowanie zbioru wzorcowych wektoréw
wejsciowych Yu” } na odpowiadajacy mu zbidr oczekiwanych wektorow
wyjsciowych b yﬂz}. Kazdy z elementéw pierwszej warstwy ukrytej dzie-
li, podobnie jak elementy wyj$ciowe w perceptronie prostym, przestrzen
stanow wejsciowych na dwie potprzestrzenie rozdzielona pewng hiper-
plaszczyzna decyzyjna. Nastepnie kazdy z elementow drugiej warstwy,
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podobnie jak elementy wyj$ciowe w perceptronie dwuwarstwowym, do-
konuje pewnej transformacji mnogosciowej poOtprzestrzeni z warstwy
pierwszej, dzielac przestrzen stanow wejsciowych na dwie podprzestrze-
nie, z ktorych jedng stanowi zbior wielo$cienny wypukty. Nastepnie kaz-
dy z elementow warstwy wyjsciowej dokonuje transformacji mnogo-
sciowej powyzszych zbiorow wypuktych, w wyniku ktorej mozna uzy-
ska¢ zbiér o dowolnej postaci. Jedynym ograniczeniem jest dostatecznie
duza liczba elementow przetwarzajacych w sieci 1 potaczen migdzy nimi.

Wy, by + Wt — 6, =0
#;

L]

d

Hy

Wity + Wht, —(F, =00

Rys. 8. Podzial wektoréw wejsciowych
Fig. 8. Division of input vectors

4. Podsumowanie i wnioski koncowe

Bezpieczenstwo systemow zaopatrzenia w wode zalezy od
sprawnego 1 wydajnego systemu nadzoru i kontroli.

Budowa systemu nadzoru i kontroli w oparciu o rozbudowane
modele neuronowe pozwala na zwickszenie ich efektywnosci i w wielu
przypadkach na wyeliminowanie cztowieka jako najstabszego ogniwa
procesu decyzyjnego w stanach zagrozen.

Zastosowanie sieci neuronowych opartych o teorie Rosenblatt po-
zwala na zbudowanie bezpiecznego systemu zarzadczego, ktory w razie
wlasnej autoktonicznej awarii nadal moze pracowac i funkcjonowaé
prawidtowo.
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Safety of Water Supply
Abstract

In 1958 Rosenblatt developed and built an artificial neural network, called
perceptron. This partly electro-mechanical and partly electronic system was in-
tended to recognize the alphanumeric signs with learning process as a method of
programming the system. An important result of Rosenblatt was also to proving of
so called theorem of perceptron convergence, which guarantees a finite number of
iterations of the learning process, if for the modeled problem using this type of net-
work there is a optimal arrangement of weights. Although the operation of percep-
tron was not satisfactory from the point of view of the fundamental goal (the system
showed high sensitivity to change of scale of recognized objects and their location
in the field of view), it was a great success of research in this area. First of all, it was
the first physically constructed system of simulating neural network, which together
with the ability to learn demonstrated ability to work properly even after the dam-
age of part of its components. Using this type of neural networks in on-line model-
ing of water supply networks helps to increase safety in relation to their proper
modeling, the effectiveness of on-line process and its reliability.

In its simplest form perceptron was constructed of two separate layers
of neurons representing the input and output, respectively (Fig. 1). According to
the assumed rule, neurons of output layer receive signals from neurons of input
layer, but not vice versa. In addition, neurons of given layer do not communi-
cate between themselves.

In 1969 Minsky and Papert noticed that a lot of interesting functions
cannot be modeled by a simple perceptron, because condition of existence of
the weights vector from Rosenblatt theorem is not met. Limitation of linear
separability of perceptron can be removed simply by introducing hidden layers.
Structure of multilayer perceptron is shown in Fig. 4.

Safety of water supply systems depends on efficient system of supervision
and control. Construction of supervision and control system based on advanced
neural models allows you to increase their effectiveness and in many cases to elimi-
nate man as the weakest link in decision-making process during emergencies.

Application of neural networks based on the theories of Rosenblatt al-
lows to build a safe management system which, in the event of their auto failure
can still work and function properly.



