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Streszczenie

Przedstawiono wyniki badlawykorzystania sieci neuronowej do estymacji
wartasci wilgotnosci wzglednej powietrza atmosferycznego na podstawie
wartaici jego temperatury. Stwierdzonze modelowe wartxi uzyskane dla
jednokierunkowej sieci neuronowej, o topologii pptronu wielowarstwo-
wego z czasowym opaieniem, wykorzystujcej algorytm wstecznej propa-
gacji bkdu oddag charakter zmian empirycznydRH. Siet taka mae by

z zadawalajca doktadndcia wykorzystana do estymacji dobowyahednich
wartasci wilgotnasci wzglednej powietrza atmosferycznego.

Stowa kluczowe wilgotnos¢ wzglkdna powietrza, sieci neuronowe,

MATLAB
Oznaczenia
err  — lokalny bhd bezwzgtdny estymacji wilgotnéci wzglednej powietrza [%]
RH — wilgotnas¢ wzgledna powietrza atmosferycznego [%]
t — numer kroku czasowego symulaciji [-]
T - temperatura’C]

Indeksy dolne

emp — wartagci empiryczne
mod — wartgci modelowe
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Wprowadzenie

Estymacja i przewidywanie zmian termodynamicznyarametrow powietrza
atmosferycznegoaswazne w wielu irzynierskich i agrotechnicznych zastosowa-
niach. Regresyjne i predykcyjne modele psychroroetrych parametrow powie-
trza mog by¢ wykorzystane np. w optymalizacji proceséw suszemizduktow
rolniczych a take w systemach podejmowania decyzji dotggzh wentylacji
budynkéw inwentarskich. Zataosci pomiedzy poszczegélnymi wielkkgiami
opisupcymi stan powietrza atmosferycznegoczesto trudno do sformalizowania
w postaci uytecznego modelu matematycznego. Istnieje istotmal#cja porri-
dzy temperatur powietrza atmosferycznego a jego wilgairie wzgledna (wspot-
czynnik korelacjir Pearsonadla danych prezentowanych w tej pracy jest istotny
przy poziomie p<0.01 i wynosi — 0.774) ale taki mbdegresyjny jest malo do-
ktadny. Utworzenie dokladnego modelu regresyjneggp predykcyjnego takich
wielkosci jest trudne poniewasa to zmienne stochastyczne, o silnie nieliniowym
charakterze [Biatobrzewski, 2004a; BialobrzewskiOZ4)]. Dlatego te czsto

w zagadnieniach estymacji i predykcji poszukujersetod i nargdzi umaliwia-
jacych budow doktadniejszych modeli. Jegliz takich metodgsmetody sztucznej
inteligencji wykorzystujce m.in. sztuczne sieci neuronowe. Mitall i ZhaBg(3]
wykorzystali sztuczp sie¢ neuronovg do predykcji w czasie rzeczywistym para-
metréw psychronometrycznych powietrza atmosferyganezyskujac wartaé
btedu wzgkdnego dla predykcji temperatury i wilgo&wd wzglednej wynoszca
mniej nz 5%. Czsto zadanie predykcji rozazywane jest na podstawie analizy
jednowymiarowego szeregu czasowego. Czyli obliezemartdci prognozowa-
nych (horyzont prognozy) dokonywane jest na podstgewnej liczby warteci
poprzedzajcych (rad prognozy) [Frank i in. 2001]. Sieciami neuronovingady-
kowanymi do realizacji regresji uogoélnionejp ssieci GRNN (Generalized
Regression Neural Networlghtioui i in. [1999] poréwnujc modelGRNNI stan-
dardowy model regresji wielokrotnej opigay zmiany wilgotnéci liscia pszenicy
odmiany Spring wheatstwierdzili wigkszz doktadné¢ modelu GRNN Biato-
brzewski [2004b] wykorzystat model neurono@RNN dostpny w srodowisku
MATLAB do estymacji temperatury powietrza atmosfeagego uzyskuag wspot-
czynnik korelacjir Pearsonaréwny 1.000.

W niniejszej pracy podio préke wykorzystania sieci neuronowej, o topologii
perceptronu wielowarstwowego z czasowym apéniem, do estymacji waloi
wilgotnasci wzglednej powietrza atmosferycznego na podstawie eirtfiego
temperatury.
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Cel i zakres pracy

Celem pracy byto wykorzystanie sieci neuronowejpmologii perceptronu wielo-
warstwowego z czasowym apdeniem, do estymacji wado wilgotnasci
wzglednej powietrza atmosferycznego na podstawie &eirfego temperatury.

Metodyka badan

W badaniach wykorzystano 1472 pomiary wilgdtiowzglednej i temperatury
powietrza atmosferycznego wykonane w latach 198889 w Stacji Meteorolo-
gicznej w Olsztynie. Rejestracja pomiarow dokonyavagta co 3 godziny.

Do bada wykorzystano oprogramowanie Toolbox Neural Netwsovkd pakietu
MATLAB (MathWorks Inc., MA, USA). Wsrodowisku tym zaprojektowano sgie
neuronowvg jednokierunkow, o topologii perceptronu wielowarstwowego z cza-
sowym opénieniem. W symulacjach wykorzystano algorytim, (regularyzacja
Bayesian), uczenia sieci oparty na zasadzie wstq@opagacji idu. Algorytm

br jest zmodyfikowanym algorytmem Levenberg-Marquardiprojektowanym
m.in. w celu tworzenia sieci nie przejawieych cech przeuczenia mimee

W procesie uczenia sieci nie wyebnia s¢ zbioru walidacyjnego [Biatobrzewski
2004]. W algorytmie tym zaimplementowarnetez procedury optymalizacji sieci
pozwalajce w znacznym stopniu zredukaivéiczbe jej parametrow [Demuth

i Beale 2001]. Szczegdlnie jest to zma wtedy gdy nie dysponujemy zbiorem
uczicym znacznie wikszym od liczby parametréw projektowanej sieci oeor
wej [Tadeusiewicz i Lula 2000]. We wszystkich premgadzonych symulacjach
sie¢ posiadata te same parametry uczenia: wspotczymekenia = 0.05; wspot-
czynnik momentum = 0.2; liczba epok = 3000; minmaalwartd¢ gradientu

= 1.0*10"% wartai¢ funkcji celu = 1.0*10. Dla potrzeb uczenia sieci dane zostaty
przeskalowane do zakresu [-1|Demuth i Beale 2001].

Poszukiwano takiej struktury sieci: wastoop@&nienia (od 2 do 30 z krokiem
co 2), liczba warstw ukrytych (1 lub 2), liczba newdw w pierwszej warstwie
ukrytej (od 2 do 20 z krokiem co 2) z funk@rzefcia - tan-sigmoid liczba neu-
ronéw w drugiej warstwie ukrytej (od 2 do 6 z kreki co 1) z funkg przefcia -
tan-sigmoid 1 neuron w warstwie w§giowej z liniowg funkcja przegcia, ktora
pozwala uzysk& najlepsze wyniki estymacji wilgotdoi wzglednej powietrza
atmosferycznego na podstawie temperatury powiethzesferycznego. Jako kry-
terium oceny wyboru najlepszego modelu neuronowegyjcto wspoétczynnik
korelacjir Pearsonapomicdzy zbiorem danych empirycznych i uzyskanych z mo-
delu. Ponadto dla danych uzyskanych z najlepszeggeln, oraz danych empi-
rycznych zostaty obliczone wakm statystyk opisowych warfoi wilgotnosci
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wzglednej: minimalna, maksymalnarednia i odchylenie standardowe z proby.
Dodatkowymi parametrami oceny byt lokalnyadht bezwzgtdny predykcji RH
opisany formut (1):

err (t): RH mod (t)_ RHemp(t) (1)

Do obliczex statystycznych wykorzystano procedugyodowiska MATLAB
(MathWorks Inc., MA, USA).

Wyniki badan i ich analiza

Na rys. 1 przedstawiono schemat najlepszej z rogpahych sieci neuronowej
estymugce] wartgci wilgotnasci wzglednej powietrza atmosferycznego na pod-
stawie temperatury powietrza atmosferycznego, zekimvanej i wytrenowanej
na podstawie procedur dgghych w pakiecie MATLAB. Najlepsze wdaiwosci
estymacyjne, wartgé wspotczynnika korelacjr Pearsona0.948, wykazata sée
o0 strukturze: wielké¢ op&nienia - 24; 16 neuronOw w pierwszej warstwie ugfyt
3 neurony w drugiej warstwie ukrytej. Zoptymalizawea efektywna liczba para-
metrow sieci wyniosta 400 natomiast patkowa liczba parametréw byta réwna
1175. Dzgki algorytmowi uczenia optymalizagemu liczle parametrow sieci ilo-
raz liczndci zbioru ucacego i efektywnej iléci parametrow sieci wynidst ok. 4.
Wielkos¢ tego ilorazu jest jeszcze praktyazakceptowala wartascia dla uzyska-
nia poprawnego modelu neuronowego. Natomiadt jiezba parametréw sieci
wynositaby 1175, a w zwrku z tym omawiany iloraz wynositby ok. 1, to nale
toby przyj¢, ze modelowanie neuronowe nie bytoby $eiavym narzdziem roz-
wiazania analizowanego problemu [Tadeusiewicz, Lulg020

Na rys. 2 przedstawione przebiegi zmian empiryclnyenodelowych warteci
wilgotnosci wzglednej powietrza atmosferycznego. Ze weziyl na czyteln€ri
rysunku zakres osi odgych ograniczono do 6 dni, pogaizy dniem 50 i 56 trwa-
nia obserwacji. Charakter przebiegéw zmian empirych i modelowych prezen-
towanych na rys. 2 jest typowy dla catego zakremuiprowego. Natomiast warto-
sci statystyk opisowych dla catej proby przedstawiom tabeli 1. Wartéci
prezentowanych statystyk (minimalna, maksymafnegnia, odchylenie standar-
dowe) 4 zblizone do siebie co mogtoyviadczy, ze model neuronowy popraw-
nie estymuje wartzi wilgotnosci wzglgdnej powietrza na podstawie waitojego
temperatury. Komentarza wymaga maksymalna wamwdelowaRH wynoszca
106%. Oczyw4cie jest ona fizycznie nie zgodna z tymgakaksymaln wartas¢
moze przyjmowa ten parametr. Dziejetak, poniewa zastosowana sieneuro-
nowa operuje na zmiennychagltych a nie skategoryzowanych.
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1 wartwa ukryta
(16 neuronaw)

2 wartwa ukryta
(3 neurany)

wartwa
wyjéciowa

input: O O output: rRH,

Rys. 1. Schemat najlepszej sieci neuronowej egigejuwartaci wilgotnasci
wzgkdnej powietrza atmosferycznego na podstawie ternymgrpowie-
trza atmosferycznego.

Fig. 1. The structure of the best neural netwaoskneating the atmospheric air
relative humidity on the basis of the atmospheni¢eanperature
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Rys. 2. Przebiegi zmian empirycznych (v - purtttyigrowe, — - liniagczzca punkty
pomiarowe) i modelowycl (- punkty modelowe, - linia¢z;ca punkty mode-
lowe) wartaci wilgotnaici wzgkdnej powietrza atmosferycznego

Fig. 2. Courses of empirical changes (s - measem@mpoints, — - a line joining
measurement points) and the model oresrfodel points - a line join-
ing model points) of the atmospheric air relativerhdity value
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Tabela 1. Statystyki opisowe dla danych: empirydznynodelowych wilgotrei
wzgkdnej powietrza atmosferycznego

Table 1. Descriptive statistics for data: empiricaid model ones of the atmos-
pheric air relative humidity

~ | . . RHmin RHmax RHmean Std(RH) r
Wyszczegolnienie [%] [%] [%] [%]
Pomiar 23 100 78 19.3
Model 22 106 78 18.0 0.948

W zastosowaniu praktycznym tego modelu neuronowegl@zatoby natay¢
dodatkowe ograniczenia brzegowe na uzyskane wgcartoodelowe. Na rys. 3
przedstawiono przebiegi zmian lokalnego bezwagbgo btdu estymacjRH.

20 -

10 -

=10 -

-20

50 51 52 53 54 55 56
czas, dni
Rys. 3. Przebiegi zmian lokalnego bezeaigggo bédu estymacji wilgotryi
wzgkdnej powietrza atmosferycznego
Fig. 3. Change courses of the local absolute edton error of the atmospheric
air relative humidity

Maksymalna wart& err = 25%, minimalna err = - 23%, wafto srednia
lerr] = 5%, std(err) = 6%. Wartdci te pozwalaj przypuszczé ze dokiadnéc
estymacji bytaby zadawatgja dla wartéci sredniej z dhiszego, ni krok pomia-
rowy wykorzystanych danych empirycznych, okresusazap. doby. Charakter
srednio-dobowych zmian waro RH jest mniej nieliniowy ni charakter zmian
wartasci tej wielkasci uzyskanych z pomiarow co 3 godziny dlategojest mae
by¢ estymowany z wksz doktadndcia.
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Whioski

W wyniku przeprowadzonych batlaformutowano nagpujace wnioski:

1. Jednokierunkowa steneuronowa, o topologii perceptronu wielowarstwoweg
Zz czasowym opthieniem, wykorzystujca algorytm wstecznej propagacii
btedu wykorzystana do estymacji waitd wilgotnasci wzglednej powietrza
atmosferycznego na podstawie jej temperatury oddageakter zmian empi-
rycznychRH.

2. Siet taka mae by z zadawalajca doktadndcia wykorzystana do estymaciji
dobowych srednich wartéci wilgotnasci wzglednej powietrza atmosferycznego.
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USING THE NEURAL NETWORK TO ESTIMATE THE AIR
RELATIVE HUMIDITY ON THE BASIS OF ITS TEMPERATURE
VALUE

Summary

The work presents the research results of using¢lieal network to estimate the
air relative humidity on the basis of its temperatualue. It was established that
the model values obtained for the unidirectionalraknetwork of the multi-layer
perceptron topology with time delay, using errockvaard propagation algorithm,
reflect the character of RH empirical changes. Suetwork may be used, with
satisfactory precision, for daily estimations of tverage relative humidity values
of atmospheric air.

Key words: air relative humidity, neural networks
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