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Zastosowanie sieci neuronowych
w geologii

Application of artificial neural networks in geology

Streszczenie: Szybki rozwoj technik badawczych w geologii oraz mozliwosci groma-
dzenia duzej liczby danych dotyczacych $rodowiska gruntowo-wodnego wymagaja
korzystania z nowych metod ich analizy. W artykule przedstawiono podstawowe in-
formacje dotyczace zasad funkcjonowania wybranych rodzajow sieci neuronowych
oraz ich cechy, ktére umozliwig efektywne przetwarzanie licznych zbioréw danych.
Wskazano na mozliwo$¢ zastosowania modeli neuronowych do rozwigzywania pro-
bleméw regresyjnych i klasyfikacyjnych oraz potaczenie tego typu analiz z systemem
informacji przestrzennej (GIS). Prezentowane metody poparto wybranymi przy-
ktadami literaturowymi dotyczacymi zastosowania sieci neuronowych w geologii.

Stowa kluczowe: symulacje nieliniowe, sieci neuronowe, perceptrony wielowar-
stwowe

Abstract: The rapid development of research techniques in geology and storage of a
huge amount of digital data concerning a non-biotic environment require new meth-
ods to analyze and to draw correct conclusions from available information. This pa-
per presents characteristics and basic principles of running and operating artificial
neural networks (ANN), which enable to effectively process numerous data sets.
Different geological applications of neural systems are discussed in the context of re-
gression models and classification issues. Additionally some efficient neural net-
work models with a Geographical Information System (GIS) combination are de-
scribed and proved as a complex spatial methodology.
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Wprowadzenie

Sieci neuronowe sa obliczeniowymi strukturami opartymi na zasadzie funkcjono-
wania ludzkiego mézgu. Charakteryzuja si¢ one szybkim i efektywnym przetwa-
rzaniem zbioréw danych o duzej liczebnosci. Przetwarzanie informacji ma charak-
ter rozproszony i odbywa si¢ réwnolegle. Cecha charakterystyczng sieci
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neuronowych jest mozliwos$¢ generalizacji proceséw nieliniowych, co istotnie roz-
szerza spektrum ich zastosowan. Odpowiednio zaprojektowane sieci neuronowe
wykazuja duza tolerancje na bledy lub braki danych wej$ciowych, ktére stuzg do
rozwigzania danego problemu.

Badania nad sztucznymi sieciami neuronowymi rozpoczat w latach 40. XX w.
zespdt McCullocha (McCullochiin., 1943), a w latach 50. byly rozwijane przez Ro-
senblatta (Rosenblatt, 1962). Jednakze dopiero okoto roku 1985 zyskaly na popu-
larnosci dzieki wprowadzeniu i przetestowaniu przez zespdt Rumelharta (Rumel-
hart i in., 1986) metody wstecznej propagacji bledu (back propagation) jako
skutecznego algorytmu uczenia sieci neuronowej. Pierwotnie sieci neuronowe za-
stosowano w dziedzinach ekonomicznych, jednakze ich mozliwosci generalizacji
proceséw znalazly uznanie takze w innych galeziach nauki. Wraz z rozwojem sieci
neuronowych (ich architektury i algorytméw uczacych) obserwuje sie wdrazanie
urzadzen oraz systeméw sterowania procesami technologicznymi, w ktérych wy-
korzystuje sie tego typu struktury obliczeniowe, do przemystu (np. optymalizacja
procesu spalania w elektrowniach, kontrola instalacji przesytowych) i zycia co-
dziennego (np. zabezpieczenia biometryczne).

Budowa sztucznego neuronu

Sie¢ neuronowa zbudowana jest ze zbioru pojedynczych neuronéw oraz polgczen
miedzy nimi. Neuron jest podstawowym elementem przetwarzajgcym, ktory po-
siada okre$long liczbe wej$¢. W przypadku pojedynczego neuronu wejscia stano-
wia polaczenia, ktérym przypisane sg wagi (ryc. 1).
Wewnatrz neuronu przeprowadzane sg dwie operacje:
- agregowanie wartosci wej$ciowej do neuronu (funkcja potencjatu postsynap-
tycznego);
- wyznaczanie wartosci wyj$ciowej z neuronu (funkcja aktywacji; funkcja progo-
wa).
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Ryc. 1. Schemat budowy sztucznego neuronu
Fig. 1. Model of an artificial neuron structure
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Ryc. 2. Typowe funkcje aktywacji wykorzystywane w sieciach neuronowych
Fig. 2. Typical activation functions applied in neural networks

Do dwoch najczesciej stosowanych funkgji aktywacji nalezy zaliczy¢: funkcje lo-
gistyczna i tangens hiperboliczny, ktérych wykresy i wzory zostaly przedstawione
na rycinie 2.

Zaréwno sigmoidalna funkcja logistyczna, jak i tangens hiperboliczny majg cha-
rakter nieliniowy i s tatwo rézniczkowalne, co utatwia obliczenia w trakcie proce-
su uczenia i minimalizacji bledu sieci. Generowane przez funkcje logistyczng war-
tosci wyjéciowe sa z przedziatu (0;1), natomiast przez tanh z przedziatu (-1;1),
dzigki temu w latwy sposéb mozna konwertowaé otrzymane wyniki do wartosci
rzeczywistych. Sporadycznie wykorzystuje si¢ inne nieliniowe funkcje aktywacji,
m.in.: funkcje wykladnicza, pierwiastek kwadratowy, sinus.

Topologia sieci

W wiekszo$ci zastosowan neurony zgrupowane sg w warstwy (ryc. 3). Ze wzgledu

na wzajemne polaczenia mozna wyréznié trzy rodzaje warstw:

- wejéciows, ktdra reprezentuje parametry wejsciowe (zmienne niezalezne) —
wartos$ci wyj$ciowe sg przekazywane do neurondéw drugiej warstwy bez prze-
tworzenia;

- ukryta, w ktérej neurony posiadaja pewna liczbe polaczen dochodzacych do
nich od neuronéw warstwy poprzedniej, jak réwniez aczg si¢ z neuronami war-
Stwy nastepnej;

- wyjéciowa, charakteryzujaca poszukiwane wartoéci (zmienne zalezne).

Dane wejsciowe z pierwszej warstwy sa wazone i przesylane do neuronéw prze-
twarzajacych w nastgpnej warstwie (ukrytej lub wyjsciowej). W ramach przetwa-
rzania informacji w kazdym neuronie dochodzi do agregowania wazonych warto-
$ci, klasyfikacji zgodnie z funkcja progowa neuronu i wystania wartosci wyjsciowej
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Bias do wszystkich neuronéw w kolejnej war-

stwie. Zatem warto$¢ wyjsciowa z j-tego
Bias neuronu przetwarzajacego jest okreslo-
na przez wyrazenie:

o, =f(Xwixi +wiB;) ()

Woo 0; — wartos¢ wyjéciowa,
f - funkcja progowa,
wj — waga pomiedzy i-tg wartodcig
L —O wejSciowa a j-tym neuronem przetwa-
rzajgcym,

x; — i-ta warto$¢ wejéciowa,

wjp — waga pomiedzy neuronem
sktadnika stalego a j-tym neuronem prze-
Wai twarzajacym,
b; — neuron sktadnika statego.
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Ryc. 3. Schemat budowy sztucznej sieci
neuronowej — perceptron wielowar-
stwowy (MLP)

Fig. 3. Model of an artificial neural network
— multi-layer perceptron (MLP)

Proces uczenia sieci

Algorytmy uczace minimalizujg bledy poprzez zmiane wartosci wag pomiedzy
neuronami. Zmiana wag i wyznaczanie bledu dokonywane jest iteracyjnie. Sposéb
uczenia sieci neuronowej (dopasowania wag polaczen) jest zalezny od rodzaju da-
nych oraz procedury uczacej. Ze wzgledu na charakter zagadnienia i rodzaj danych
mozna wyréznié:

- uczenie nadzorowane (typowe dla sieci perceptronowych i rekurencyjnych),

- uczenie bez nadzoru (typowe dla sieci Kohonena).

Istnieje szereg algorytméw modyfikujacych wagi polaczen pomiedzy neurona-
mi. Proces uczenia sieci jest numeryczng procedurg minimalizacji funkgji celu, kto-
raw klasycznym ujeciu jest bledem $redniokwadratowym, rozumianym jako rézni-
ca pomiedzy warto$ciami wyj$¢ generowanymi przez sie¢ dla okreslonego wektora
wej$¢ a wartodciami wzorcowymi. Jak juz powyzej stwierdzono, btad j-tego neuro-
nu moze by¢ zdefiniowany jako kwadrat réznicy pomiedzy wartosciag generowang
przez sztuczng sie¢ neuronowa a wartoscig wzorcowa. Wyrazenie zgodnie z zapro-
ponowang definicjg ma posta¢ (Rumelhart i in., 1986):
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E - blad,

d; — pozadana warto$¢ j-tego neuronu,

0; — wygenerowana warto$¢ j-tego neuronu.

Wagi moga by¢ modyfikowane po obliczeniu warto$ci wyjsciowej dla kazdego
przypadku w zbiorze uczacym (uczenie przyrostowe — incremental learning) lub po
przeanalizowaniu calego zbioru (uczenie wsadowe — batch learning) . Do najpopular-
niejszej metody modyfikacji wag polgczen pomiedzy sztucznymi neuronami nalezy
algorytm wstecznej propagacji btedu (back propagation) z licznymi jego modyfika-
cjami. Algorytm wstecznej propagacji bledu jest uogélnieniem reguty delty i nalezy
do metod gradientowych. W zalozeniu algorytm wykorzystuje prawidlowosé
stwierdzajaca, ze gradient funkcji wskazuje kierunek jej najszybszego wzrostu, a po
zmianie znaku na minus — najszybszego spadku warto$ci funkcji. Wtasciwos¢ ta
pozwala na minimalizacje funkcji celu przez modyfikacje jej zmiennych (wag
potaczen sieci), w kierunku najszybszego spadku warto$ci funkcji, czyli proporcjo-
nalnie do gradientu funkgji celu. Sposréd wielu innych algorytméw uczacych mo-
zna wymieni¢ takze metode gradientéw sprzezonych, metode quasi-Newtona, me-
tode Levenberga-Marqurdta, metode szybkiej propagacji btedu, metode
Delta-Bar-Delta.

W celu kontroli powstajacych btedéw oraz poprawno$ci procesu uczenia (np.
wykluczenie przeuczenia sieci polegajacego na zaniku zdolno$ci do generalizacji
analizowanego procesu) caty zbiér danych wejéciowych dzielony jest na trzy pod-
zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy.

Zastosowanie sieci neuronowych

Najczestszym zastosowaniem sieci neuronowych jest rozwigzywanie problemoéow
regresyjnych lub klasyfikacyjnych. W zagadnieniach regresyjnych celem jest osza-
cowanie warto$ci ciaglej zmiennej wyjsciowej w sytuacji, gdy znane sg wartosci
zmiennych wejéciowych. Z kolei w klasyfikacji celem stawianym sieci jest przypisa-
nie kazdego przypadku reprezentowanego przez odpowiedni zestaw danych wejs-
ciowych do jednej z wybranych klas — zadaniem sieci jest estymacja prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci przypadku do danej klasy.

Przykladem zastosowania sztucznych sieci neuronowych jest model osiadania
powierzchni terenu spowodowanego eksploatacja podziemng wegla kamiennego w
Velenje (Stowenia) (Ambrozi¢, Turk, 2003). Z wykorzystaniem sieci neuronowych
utworzono monitoring i dokonano oceny zagrozenia wystgpienia ruchéw maso-
wych w okolicy Okharpauwa wzdtuz autostrady Katmandu-Trishuli w Nepalu
(Achet, Neaupane, 2004). W geotechnice sieci neuronowe znajduja zastosowanie
do zaawansowanych aproksymacji charakterystyk odksztatcenia gruntu (Turk i in.,
2000). Z wykorzystaniem omawianego aparatu obliczeniowego mozliwa jest ocena
wytrzymalo$ci gruntéw na $cinanie (Attoh-Okine, Fekpe, 1996) oraz analiza wy-
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trzymato$ci gruntéw w obrebie jednej grupy utwordéw (np. laterytéw), ktére cha-
rakteryzuja sie duzg niejednorodnoscia parametréw fizycznych i chemicznych. Mo-
dele sieci neuronowych pozwalaja na opracowywanie i szybka interpretacje badan
polowych, np.: wynikéw sondowan statycznych CPT (Goh, 1995), prognozowanie
osiadan gruntu spowodowanych tunnelingiem (Shiiin., 1998), a takze na dokony-
wanie geoinzynierskich szacowan, takich jak obliczenia no$nosci pali (Lee, Lee,
1996) oraz ocena zageszczenia nasypow (Sulewska, 2006). Sztuczne sieci neuro-
nowe wykorzystywane sg tez do prognozowania wystgpienia wstrzagséw podziem-
nych i tapnie¢ w kopalniach (Rudajev, Ciz, 1999), okreslania wspétczynnika filtra-
¢jii dla roznych typéw utwordw (Wong i in.,, 1999). W zagadnieniach
geosrodowiskowych sztuczne sieci neuronowe sg uzywane m.in. do prognozowa-
nia iloéci wyplukiwanych metali ciezkich ze skladowanych osadéw Sciekowych
(Duiin., 1994). Powigzanie sztucznych sieci neuronowych i GIS (Geographic Infor-
mation System — GIS) wykorzystano jako alternatywng metode do interpolacji warto-
Sci stezen radioaktywnego '3’Cs w rejonie Czarnobyla (Kanevski i in., 2004). Sieci
neuronowe znalazly zastosowanie w prognozowaniu zmian jakosci wéd podziem-
nych w ukladzie przestrzennym oraz klasyfikacji punktéw monitoringowych do
obszaru o okre$lonym uzytkowaniu terenu w zlewni gérnej Wisly (Kmiecik,
2004). Przetwarzanie danych za pomoca sieci neuronowych postuzyto do optyma-
lizacji parametréw pomp ciepta w systemach plytkiej geotermii na terenie Polski
(Tkacz, 2003). Przy wykorzystaniu rozproszonych informacji przestrzennych z lat
1976-2005 i perceptronéw wielowarstwowych mozliwe byto utworzenie modelu
osiadania terenu wokét KWB Betchatéw (Palmaka, 2007). Dodatkowo dzigki za-
stosowaniu klasyfikujacej sieci Kohonena i nieliniowego skalowania wielowymia-
rowego (Sammon's mapping) dokonano analizy przestrzennej pod katem wystepo-
wania ewentualnych subregionéw osiadan.

Jednym z przyktadéw wykorzystania perceptronu wielowarstwowego do klasy-
fikacji jest identyfikacja rodzajow gruntéw i ich przyporzadkowanie ze wzgledu na
przydatno$¢ do celéw budowlanych (Cal, 1995). Na podstawie trzech cech gruntu:
wspodlczynnika plastycznosci, wilgotnosci przy granicy plynnosci i zawartosci mi-
neraléw ilastych, mozliwa byla poprawna klasyfikacja rodzajow gruntéw. Ze
wzgledu na adaptacyjny charakter sztucznych sieci neuronowych oraz mozliwos¢
potaczenia tej metody obliczeniowej z GIS mozliwe stalo si¢ przeprowadzanie oce-
ny ryzyka zwigzanego z zagrozeniem osuwiskami w czasie rzeczywistym (Aleotti,
Chowdhury, 1999). Skuteczno$¢ potaczenia tych dwoch narzedzi analitycznych zo-
stata sprawdzona w przypadku analizy ryzyka uruchomienia osuwisk w rejonie
Boun (Korea) (Lee i in., 2003), jak réwniez wywotlania ruchéw masowych spowo-
dowanych wstrzasami sejsmicznymi w rejonie Baguio City (Filipiny) (Lee, Ewan-
gelista, 2006). Sztuczne sieci neuronowe zostaly zaadaptowane takze do okresla-
nia ryzyka zwigzanego z powstawaniem nieciaglych uskokéw (spekania i szczeliny
na powierzchni terenu) w rejonie Yuci City, w Chinach (Wu i in., 2003).
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Podsumowanie

Sztuczne sieci neuronowe stanowig silng i coraz szerzej stosowang grupe metod
prognostycznych i klasyfikacyjnych, ktéra jest szczegdlnie przydatna w przypad-
kach, gdy brak jest dostatecznej wiedzy na temat niezaleznych czynnikéw wpty-
wajacych na analizowany proces. Modele neuronowe majg charakter adaptacyjny,
co oznacza, ze moga stuzy¢ do opisu zaleznos$ci zmieniajacych sie w czasie. W sytu-
acji pojawienia sie nowych danych moze by¢ przeprowadzony proces douczenia
sieci, co umozliwia uwzglednienie w tworzonym modelu informacji zawartych w
najnowszych obserwacjach.

Istotny wplyw na otrzymywane wyniki ma odpowiednia topologia sieci oraz za-
stosowane metody w trakcie procesu uczenia. Nalezy pamietad, ze zoptymalizowa-
ne warto$ci wag sztucznej sieci neuronowej nie moga by¢ w prosty sposéb inter-
pretowane tak, jak ma to miejsce przy analizie klasycznych modeli regresyjnych. Z
tego tez powodu sieci neuronowe sg bardziej przydatne w zagadnieniach progno-
stycznych niz w szczegdtowych analizach procesu (model czarnej skrzynki). Sie¢
neuronowa jako model posiada wiele parametréw ograniczajgcych (wagi potaczen,
funkcje agregowania i aktywacji), w zwiazku z tym wymagane jest w trakcie proce-
su uczenia dostarczenie duzej ilosci informacji (obserwacji) na temat badanego
zjawiska w celu unikniecia przeuczenia sieci lub niedoboru stopni swobody w mo-
delu. Ze wzgledu na iteracyjny charakter przeprowadzanych obliczen algorytmu
uczacego, proces uczenia sieci jest czasochtonny.

Przytoczone przypadki oraz zauwazalny wzrost wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych w réznych dziedzinach geologii $wiadcza o skuteczno$ci tej struktu-
ry obliczeniowej w rozwigzywaniu problemoéw regresyjnych, klasyfikacyjnych oraz
optymalizacyjnych i zachecajg do podejmowania préb ich zastosowania.
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