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u vodnom gospodarstvu
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D. Vouk, D. Malus, D. Carevi¢ Pregledni rad

Neuralne mreZe i njihova primjena u vodnom gospodarstvu

U radu su detaljnije opisane neuralne mreze koje su dnaas sve cesce u primjeni pri rjeSavanju problema
iznimno visokog stupnja sloZenosti. Uz definiranje neuralnih mreza, dana je njihova podjela, prikaz
strukture i osobina te je izdvojen pregled povijesnog razvoja. Istaknuta je primjenu neuralnih mreza
unutar podrucja vodnog gospodarstva i to prije svega na podrucju Hrvatske. Pri tome su ukratko
opisane najznacajnije neuralne mreze koje su do danas razvijene i rabljene u praksi.

D. Vouk, D. Malus, D. Carevi¢ Subject review

Neural networks and their application in water management

Neural networks, nowadays increasingly used for solving problems of exceptionally high level of
complexity, are described in great detail. After definition of neural networks, their classification is
given, and their structure and properties are presented. An overview of their historic development is
also given. An emphasis is placed on the use of neural networks in water management, especially in the
territory of Croatia. At that, most significant neural networks developed so far and used in current
practice are briefly presented.

D. Vouk, D. Malus, D. Carevi¢ Ouvrage de syntése

Réseaux de neurones artificiels et leur application dans la gestion des eaux

Les réseaux de neurones artificiels, utilisés de plus en plus pour résoudre les problemes d'un niveau
exceptionnel de complexité, sont décrite en détail. Apres la définition des réseaux de neurones leur
classification est fournie, et leur structure et propriétés sont présentées. Un apercu de leur
développement historique est également exposé. L'accent est mis sur ['utilisation des réseaux de
neurones dans la gestion des eaux, surtout dans le territoire de Croatie. Les réseaux de neurones
développés jusqu'a présent et utilisés a ce jour sont exposés en grandes lignes.
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HeiipajibHble ceTH 1 MX IPHMEHEHUE B BOJHOM XO035liCTBe

B pa6ome nodpobHo onuculeaiomcsi Heupaibible cemu, KOmopbvle 8 HACMOosujee 6peMsl 6ce uauye
NPUMEHSIIOMCS. NPU  peuteHul npobieM UCKIOYUMENbHO GblCOKOU cmeneHu crodchocmu. Ilomumo
OepuHuposanusi HeUpaibHbIX cemell, NPUGeOeHO UX pacnpeodeneHue, NOKA3aHbl CMPYKmMypd u
Xapaxmepucmuxu, 6vloeen 0030p XpoHonocudeckozo pazeumus. Ocobo oceewjeHo npumeHeHue
HeUpanbHblX cemell 6 00aacmu 600HO20 X03AUCMEa, npexcoe 6ceco — Ha meppumopuu Xopsamuu. [lpu
2MOM  NPUBEOEHO KPAMKOe ONUCAHUE BAJICHEUWUX HeUpanbHulx cemell, paspabomanHvlx 00
HACMOosIWe20 8peMeny U NPUMEHEHHbIX HA NPAKMUKe.

D. Vouk, D. Malus, D. Carevi¢ Ubersichtsarbeit

Neuronennetze und deren Anwendung in der Wasserwirtschaft

Im Artikel beschreibt man detailliert die Neuronennetze die heutzutage bei der Losung von ausnahmsweise
komplizierten Problemen immer hdufiger angewendet werden. Neben dem Definieren der Neuronennetze gibt
man deren Einteilung und Darstellung der Struktur und Kennzeichen. Abgesondert gibt man eine Ubersicht
der geschichtlichen Entwicklung. Hervorgehoben ist die Anwendung der Neuronennetze inerhalb des Gebiets
der Wasserwirtschaft, vor allem im Gebiet von Kroatien. Ausserdem beschreibt man die wichtigsten
Neuronennetze die bis heute entwickelt und in der Praxis angewendet sind.

Autori: Dr. sc. DraZen Vouk, dipl. ing. grad.; prof. dr. sc. Daver Malus, dipl. ing. grad.; dr. sc. Dalibor Carevi¢,
dipl. ing. grad., Sveuciliste u Zagrebu, Gradevinski fakultet, Zagreb
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1 Uvod

Neuralne mreze predstavljaju novu generaciju sustava
za informacijske analize (obradu), a karakterizira ih mo-
guénost ucenja, pamcenja i generaliziranja na osnovi pret-
hodno pripremljenih baza podataka kojima se treniraju.

Primjena neuralnih mreza, kao relativno novog alata ra-
cunalne tehnologije, u danasnje vrijeme sve vise dobiva
na znaCenju u svim segmentima ljudskog djelovanja.
Medutim, o€ekivanja primjene neuralnih mreza u pod-
rucju gradevinarstva, Sto ukljucuje i podruéje vodnog
gospodarstva u znatno veéem opsegu, do danas se nisu
ostvarila, neovisno o zamjetno velikom opusu objavlje-
nih radova i nacinjenih inovativnih pokusaja [1]. Razlog
tome jest slabo poznavanje neuralnih mreza, njihovih
mogucnosti 1 nacina upotrebe medu uzim i Sirim struc-
nim kadrom.

Uz definiranje neuralnih mreza u ovom je radu opisan i
nacin njihova funkcioniranja. U danas$nje se vrijeme ne-
uralne mreze razvijaju i rabe u sklopu gotovih racunal-
nih programa koji ne nude razumljiv odnos vaznih vari-
jabli unutar modelske strukture, ve¢ se mogu opisati kao
"crna kutija" gdje su odnosi izmedu varijabli skriveni
unutar strukture same neuralne mreze. U skladu s nave-
denim, u radu je izdvojen i opis osnovnih osobina neu-
ralnih mreza s obzirom na nacin njihova rada u sklopu
kojega su opisana osnovna Cetiri procesa svake neuralne
mreze: priprema baze podataka, ucenje (treniranje) mre-
Ze, testiranje mreze i procjena izlaznih rezultata.

U radu je opisan i povijesni razvoj neuralnih mreza, uz
isticanje primjene neuralnih mreza unutar podrucja vod-
noga gospodarstva, i to ponajprije na podrucju Hrvatske.

2 Definicija i podjela neuralnih mreza

Neuralne mreze (engl. Neural Networks) zauzimaju po-
sebnu cjelinu unutar obuhvatnog podruéja umjetne inte-
ligencije. Mogu se opisati kao matematicki modeli koji-
ma se oponaSa rad neurona ljudskog mozga, odnosno
osobine bioloskih Ziv€anih sustava. Drugim rijecima,
neuralne mreze u procesu rjeSavanja odgovarajuceg pro-
blema oponasaju misaoni kod ljudskog mozga.

Neuralne se mreze sastoje od velikog broja medusobno
povezanih elementarnih jedinica koje se nazivaju neuro-
nima, a po svojoj funkciji oponasaju bioloske neurone.
Neuroni su medusobno povezani vezama koje sadrze
propusne (tezinske) koeficijente. Veze koje povezuju
neurone u svojoj su osnovi slicne sinapsama kod bio-
loskih neuronskih mreza.

Za razliku od sustava baziranih na pravilima, rad neural-
nih mreza temelji se na postoje¢im primjerima (prototi-
povima) integriranim unutar jedinstvene baze znanja.
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Pri tome se neuralne mreze u postupku zakljucivanja i
definiranja izlaznih vrijednosti umjesto dedukcije koris-
te procesom analognog zakljucivanja [2].

Neuralne mreze funkcioniraju na nacin zapazanja i uce-
nja odredenih odnosa unutar baze raspolozivih podata-
ka. Razvojem sofisticiranih matematickih algoritama i
njihovom integracijom unutar strukture neuralnih mre-
7a, one imaju moguénost percipiranja izuzetno slozenih
odnosa unutar Sirokog skupa podataka. Odnosi se mogu
definirati kao obrasci ili pravila koji povezuju ulazni skup
podataka s vrijednostima definiranim u obliku izlaznih
rezultata. Na temelju naucenih pravila neuralne mreze
pruzaju moguénost naknadne ekstrapolacije procijenje-
nih izlaznih vrijednosti za novi skup ulaznih podataka.

Problemi pri ¢ijem se rjeSavanju uspje$no primjenjuju,
neuralne se mreze mogu kategorizirati u dvije osnovne
skupine:

o Kklasifikacijski problemi,

e numericki problemi.

Prvu skupinu opisuje problematika kod koje su nastoja-
nja usmjerena na definiranje kategorije kojoj pripada
nepoznata veli¢ina, prethodno opisana skupom ulaznih
podataka. Neuralne mreze izuzetno su korisni alati oso-
bito pri rjesavanju klasifikacijskih problema velike slo-
zenosti i tezine, pri kojima je ostale metode poput stabla
odlucivanja, metoda indukcije i sl. tesko ili nemoguce
primijeniti. Primjeri iz prakse obuhvacaju postavljanje
dijagnoza pri pregledu i lijeCenju pacijenata, procjene
kreditne sposobnosti gradana, procjene troskova i dr.

Numeri¢ki se problemi odnose na situacije kod kojih je
u odnosu na skup ulaznih podataka potrebno naciniti
procjenu izlazne vrijednosti u numerickom obliku. U
praksi se numericki problemi javljaju u gotovo svakom
segmentu ljudskih djelatnosti. Medutim, primjena neu-
ralnih mreza najceSée je vezana za analizu velikih nume-
rickih baza podataka (nelinearna regresija, statistiCka
obrada, analiza vremenskih serija, analiza signala).

Klasifikacija neuralnih mreza moze se provesti u odno-
su prema velikom broju relevantnih parametara. Opce-
nito se klasifikacija neuralnih mreza moze provesti u
odnosu na [3]:

e broj slojeva,

e vrstu veza izmedu neurona,
e nacin ucenja,

e smjer Sirenja informacija,

e vrstu podataka.

GRADEVINAR 63 (2011) 6, 547-554



D. Vouk, D. Malus, D. Carevié¢

Neuralne mreze

3 Struktura i osobine neuralnih mrezZa

Neuralne mreze u okvirima umjetne inteligencije i pri-
mijenjenoga matematickog modeliranja imaju slicnu
strukturu kao i bioloski neuronski sustavi, ali u znatno
pojednostavljenom obliku (slika 1.). Neuroni su medu-
sobno povezani vezama koje sadrze propusne (tezinske)
koeficijente, a po funkciji su slicni sinapsama kod bio-
loskih neurona. Pri izradi matemati¢kog modela neural-
ne mreze brojni se faktori, ¢iji se utjecaji ne smatraju
presudnima, zanemaruju poput:

e prostornog oblika dendrita i aksona,

e mogucih uéinaka pozicije sinapse na dendrite,

e umora koji se pojavljuje kod bioloskih neurona
nakon odasiljanja signala,

e (Cinjenice da bioloski neuroni u odnosu na vlastitu
aktivnost mogu samo imati ili pobudene (pozitivne
tezine) ili nepobudene (negativne tezine) izlaze.

X DENDRITI
- * Wi | TUELO
X: _
¥ W AKSON
o T
X » Wi | » I Z“‘fr"r’.){ (Z)I > yl
~ ; o IZLAZ
NEURONA
L > W | . ) AKTIVACIISKA
. SUMATOR FUNKGUA
AKSONI

Slika 1. Model umjetnog neurona [4]

Svaka neuralna mreza sastoji se od veceg broja struk-
turnih procesnih jedinica — neurona (slika 2.). Osnovna
je funkcija procesnih jedinica prikupljanje informacija
od susjednih jedinica, uskladivanje unutarnje razine ak-
tivacije, proracun i prosljedivanje izlaza daljnjim jedi-
nicama [1]. Nad svakom procesnom jedinicom izvodi se
ograniCeni broj jednostavnih operacija. Strukturalno se
procesne jedinice poradi jednostavnije i brze provedbe
algoritamskih funkcija organiziraju u slojeve (engl. Slab).

Propagacija, odnosno Sirenje ulaznog signala odvija se
preko ulaznih veza i ponderira se sukladno njegovim te-
zinskim vrijednostima te se na taj nacin prikupljaju in-
formacije od susjednih neurona. Drugim rijecima, ulaz-
no-izlazne veze izmedu neurona koje se nazivaju tezina-

‘
——
———

Slika 2. Procesna jedinica — neuron [1]

Ulaz predstavlja izlaz iz
drugih neurona
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ma (w;;), mogu se prilagoditi tako da pri odredenom sti-
mulansu ulaza rezultiraju odredenom vrijednosti izlaza,
odnosno da izlaz mreze prepoznaje predoceni uzorak
ulaznih vrijednosti i reproducira ga u poznatu vrijednost.
Pri tome se stimulans ulaza (x;) mnozi s pripadnim vri-
jednostima teZina (wyj) te se njihova suma procesira unutar
neurona i podvrgava funkciji aktivacije [1]:

a = fIN;) €]
N[' ZZW,-]-~x[- (2)

Funkcija aktivacije normalizira izlazne vrijednosti u
intervalu (0,1) i uglavnom se nalazi u obliku:

a) linearne funkcije f° (x) =X 3)
b) sigmoidne funkcije f(x)=1/(1+¢"™) 4)
c) tangens hiperbolne funkcije f(x)=tanh(x) 5)
2
d) Gaussove funkcije f/(x) =e(_x ) (6)
e) komplementarno Gaussove funkcije
7(x)atel ) (7)
f) simetri¢no sigmoidne funkcije
flx)=2/1+e)-1 (8)

3.1 Priprema baze podataka

Struktura baze podataka koja se koristi za uc¢enje (treni-
ranje) i testiranje neuralne mreze sastoji se od skupa
podataka koji sacinjavaju varijable i scenariji. Varijable
su selektirane u stupcima (kolonama), gdje svaki stupac
predstavlja skup vrijednosti jedne varijable karakteris-
ticne za svaki pojedini scenarij. Svaki red unutar baze
podataka predstavlja jedan scenarij koji se sastoji od
veceg broja nezavisnih varijabli s pripadnim vrijednos-
tima i naj¢eS¢e jedne zavisne varijable. Pritom su u pr-
vom redu definirana imena varijabli, a ostali redovi pred-
stavljaju razli¢ite scenarije. Vrijednost zavisne varijable
moze biti prethodno definirana te na temelju nje neural-
na mreza provodi postupak ucenja (treniranja) i testira-
nja. Ako je zavisna varijabla nepoznata, tada je neuralna
mreza prepoznaje kao takvu i u postupku procjene defi-
nira njezinu izlaznu vrijednost.

3.2 UCcenje (treniranje) neuralne mreze

Proces ucenja (treniranja) jedan je od najvaznijih eleme-
nata neuralne mreZe. U¢enjem neuralna mreZa uocava i
pamti odredene zako-
nitosti (obrasce ili pra-

- vila) unutar velikog
izlaz iz skupa  raspolozivih
neurona podataka (scenarija).

S Pri tome ulazna baza

podataka mora za
veliki broj scenarija
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imati definirane zavisne varijable na temelju cijih vri-
jednosti neuralna mreza pamti odredene zakonitosti i
donosi nove odluke u naknadnom procesu procjene iz-
laznih rezultata za novodefinirane scenarije. Sam proces
ucenja u osnovi podrazumijeva optimalizaciju tezinskih
faktora u vezama izmedu neurona te je relativno spor i
zahtjevan proces. Za svaku odabranu arhitekturu mreze
potrebno je definirati kriterije ucenja i odrediti trenutak
prestanka treniranja mreze, odnosno definirati parametre
prilagodavanja tezinskih faktora u vezama izmedu neu-
rona [1]. Baza podataka raspoloziva za treniranje mreze
obuhvaca veci dio (80-90 %) iz cjelokupne raspolozive
baze podataka ulaznih vrijednosti. Preostali manji dio
(10-20 %) koristi se kao uzorak za testiranje mreZze.
Ucenje je automatizirani proces unutar same strukture
neuralne mreze definiran prethodnim odabirom algorit-
ma ucenja. Najces¢e primjenjivani algoritam ucenja je
onaj s povratnom propagacijom pogreske (engl. Back
propagation) u shematskom obliku prikazan na slici 3.
Algoritam s povratnom propagacijom je temeljni algo-
ritam ucenja nadziranih neuralnih mreza i sadrzan je u
gotovo svakom komercijalnom obliku neuralnih mreza.

Algoritam ucenja s povratnom propagacijom pogreske
rabe princip rada nazvan generalizirano delta pravilo
(engl. Generalized Delta Rule). U ulaznom sloju odabi-
re se slu€ajni niz pocetnih tezina u vezama neurona tako
da se proizvodi izlaz ¢iju vrijednost mreza zatim uspo-
reduje s vrijednosti zeljenog izlaza, tj. uzorkom izlazne
vrijednosti pomoc¢u kojeg se mreza uéi (skup podataka
za treniranje mreze). U slucaju odstupanja dobivene vri-
jednosti od ocekivane, mreza automatski prilagodava

Izlazni sloj

Propagacija
aktivacije

0000000000

Ulazni sloj

Skriveni
sloj

teZine u vezama te na taj nacin smanjuje veli¢inu odstu-
panja izlazne vrijednosti od ocekivane. Proces ucenja
opcenito zavrSava uspostavom adekvatnih tezina u veza-
ma [2]. Kada se za svaki scenarij ulaznih vrijednosti na
temelju kojih mreza uci ostvari neznatna veli¢ina odstu-
panja izlaznog rezultata, proces ucenja se prekida, a mreza
je spremna na testiranje s novim uzorcima. Postupak
ucenja neuralne mreze s povratnom propagacijom pog-
reske slikovito je u najjednostavnijem obliku prikazan
na slici 4.

3.3 Testiranje neuralne mreze

Postupak testiranja provodi se s ciljem utvrdivanja stup-
nja greske prethodno trenirane mreze pri definiranju iz-
laznih rezultata. Drugim rije¢ima, testiranjem se provje-
rava u kojoj mjeri neuralna mreza rezultira zadovoljava-
juéim procjenama izlazne vrijednosti.

Uzorak podataka predviden za testiranje uzima se iz ulazne
baze podataka s poznatim vrijednostima zavisne varijable.
Pri tome je vazno da je on prethodno izdvojen iz skupa
uzoraka na temelju kojih je provedeno treniranje mreze.
Najcesce se veli¢ina od 10-20 % uzoraka (scenarija) iz
ulazne baze podataka rabi kao uzorak za testiranje. Pos-
tupak testiranja mreze znatno je brzi od postupka treni-
ranja. Rezultate provedenog postupka testiranja mreze
moguce je, ovisno o uporabljenom ra¢unalnom progra-
mu (NeuroShell, NeuralTools i dr.), dobiti u obliku sta-
tisticke analize, ¢ime se dobiva uvid moze li trenirana
mreza posluziti (i u kojoj mjeri) za procjene novih sce-
narija s nepoznatim veli¢inama zavisne varijable.

3.4 Procjena izlaznih
rezultata

Procjene izlaznih rezultata odnose
se na definiranje nepoznatih veli-
¢ina zavisne varijable za novi skup
ulaznih podataka, odnosno za no-
vodefinirane scenarije. Procjene

Povratna izlaznih rezultata predstavljaju
propagacija posljednji korak u primjeni opisa-
pogreske ne neuralne mreze. Procjenjuje se

vr$e uz odabir prethodno trenirane
mreze. Moguce je odabrati razli-
¢ito trenirane mreze te provjeriti
kako ¢e se mijenjati izlazna vri-
/ jednost. Pritom je moguce odabra-
ti razlicite nacine procjene izlaz-
nih rezultata. Osnovni se nacin
odnosi na procjene izlaznih rezul-
tata za skup prethodno definiranih

Slika 3. Shematski prikaz neuralne mreZe s povratnom propagacijom pogreske [1]

550

scenarija kojima je veli¢ina zavis-
ne varijable nepoznata.
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Slika 4. Postupak ucenja neuralne mrezZe [5]

4 Povijesni razvoj i primjena u vodnom
gospodarstvu

U nastojanjima za simulacijom rada ljudskog mozga,
odnosno modeliranjem zivéanog sustava, sredinom proslog
stoljeca zapoceo je razvoj neuralnih mreza. McCullough
i sur. [6] izradili su prvi matematic¢ki model protoka oba-
vijesti na temelju bioloskog predloska funkcioniranja Ziv-
¢anog sustava. Model su sacinjavali viSestruko povezani
jednostavni neuronski sustavi. U funkcionalnom smislu
binarni su mehanizmi (0,1) iskoriSteni za povezivanje
neurona i prijenos informacija medu njima. Medutim,
slozenost navedenih procesa uz tadasnji nedostatak raz-
voja ra¢unalne tehnologije zahtijevali su ru¢no provode-
nje simulacija na modelu.

GRADEVINAR 63 (2011) 6, 547-554
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Integracija neuralnih mreza u kompjutorsko okruzenje
zapocela je krajem 50-ih godina proslog stoljeca. Prvi
model neuralne mreze razvijen uz racunalnu podrsku
nazvan je PERCEPTRON [7] i ujedno je najjednostaviji
oblik nepovratne ili jednosmjerne neuralne mreze.
Perceptron se sastoji od dva sloja neurona — ulaznog i
izlaznog. Perceptron je sadrzavao brojne prednosti koje
su se manifestirale moguénoséu simuliranja razliCitih
logickih odnosa. Medutim, svojstvena su mu i odredena
ogranic¢enja. Dvoslojnim oblikovanjem Perceptron nije u
mogucénosti povezivati ulazne i izlazne vrijednosti u
sluCaju primanja ulaznih signala za koje prethodno nije
naucio specifiénu logi¢ku relaciju Sto je slucaj kod
funkcija koje nisu linearno separabilne poput iskljucivo-
ILI oblika (engl. Exclusive-OR function).
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Na temelju osnovnih funkcijskih odnosa i konceptual-
nog rjeSavanja problema u sklopu Perceptrona, razvije-
ne su neuralne mreze ADALINE (engl. ADAptive LINear
Element) i MADALINE (engl. Many ADALINES), [8].
U odnosu na Perceptron, obje mreZe karakterizira sloze-
niji oblik ucenja, poznatiji kao Delta pravilo, koji funk-
cionira na principu smanjenja greske, odnosno razlike
izmedu dobivene izlazne vrijednosti i unaprijed poznate
vrijednosti izlaza (o¢ekivanog rezultata).

U odnosu na pocetni razvoj neuralnih mreza, tijekom
60-ih i1 70-ih godina proslog stoljeca doslo je do stagna-
ije 1 gotovo potpunog napustanja istrazivanja na danom
podrucju.

Naknadno su pocetni nedostaci Perceptrona rijeSeni pre-
laskom u trodimenzijsko podru¢je uz dodavanje tre¢eg
skrivenog sloja i povratnih informacija pri ucenju, gdje
problem iskljucivo-ILI oblika postaje linearno razdjelni
[9]. Time je otvoren put znafajnijem Sirenju interesa i
daljnjem razvoju unutar podrucja tehnologije neuralnih
mreza. Treci skriveni sloj i Sirenje informacija s povrat-
nim tokom omogucavaju prepoznavanje razlicitih pra-
vila i zakonitosti unutar bilo kakve grupe uzoraka u spe-
cifi¢noj domeni.

Sredinom 80-ih godina proslog stoljeca na trziStu su se
pocele pojavljivati prve komercijalne neuralne mreze u
obliku gotovih ljuski koje su se rabile za integraciju raz-
licitih znanja 1 iskustava za rjeSavanje razlicitih proble-
ma unutar razli¢itih znanstvenih i strukovnih podrucja.
Time su se neuralne mreze u dodatnoj mjeri priblizile
$irim masama korisnika te njihov razvoj sve vise napre-
duje. Navedenoj Cinjenici dodatno je pogodovao ubrzani
razvoj racunalne tehnologije i dostupnost visokosofisti-
ciranih hardverskih i softverskih komponenata.

Kohonen [10] razvija neuralnu mrezu koja ima sposob-
nost razumijevanja finskog jezika, uz dodatnu moguc-
nost njegove pismene interpretacije. Nadalje, razvijaju
se brojni oblici neuralnih mreza medu kojima se izdva-
jaju NETtalk [11] koja cita, piSe i govori (na nizoj razini
poput osmogodisnjeg djeteta), zatim DEEP BLUE neu-
ralna mreZza koja igra Sah s vrhunskim igrac¢ima, a razvio
ju je IBM 1997. godine [12], ALVINN kao samostalno
vozilo nauceno voziti na primjerima kod kojih je izlazni
sloj linearni prikaz smjera kojim se vozilo treba kretati
da bi ostalo na cesti. Takoder se pojavljuju i brojni primjeri
razvoja i primjene neuralnih mreza u razli¢itim podruc-
jima - od financijskog menadZzmenta (predvidanja bur-
zovnih 1 drugih ekonomskih kretanja), medicinskih zna-
nosti (postavljanje dijagnoza i preporuka lijecenja) pa
sve do primjene u podrucju gradevinarstva. U nastavku
¢e se opisati do danas razvijene neuralne mreze unutar
podrucja vodnoga gospodarstva.
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S obzirom na primjenu neuralnih mreza unutar podrucja
vodnoga gospodarstva uocava se rastuci interes i to prve-
nstveno u analizi hidroloskih i hidrauli¢kih vremenskih
serija [13], [14], [15], [16], [17], [18]; modeliranju ot-
jecanja oborinskog dotoka [19], [20], [21], [22], [23],
[24], [25], [26], [27]; prognoziranju potro$nje vode i
dotjecanja otpadnih voda [28], [29]; dimenzioniranju
kanalske mreze kod sustava odvodnje [30]; analizi otpad-
nih voda [31], [32], [33], [34], [35], [36], [37]; dimenzi-
oniranja i upravljanja uredaja za prociS¢avanje [38], [39],
[40], [41]; ponovne uporabe procis¢enih voda [42]; predvi-
danja hidromorfoloskih parametara [43], [44], [45], [46],
[47]; upravljanju vodoprivrednim sustavima [48], [49],
[50]; prostornoj interpolaciji podataka [51] i sli¢nim
primjenama.

U Hrvatskoj se u podrucju vodnoga gospodarstva neuralne
mreze, prema spoznajama autora, primjenjuju i u praksi.
U skladu s navedenim, zabiljezeni su pozitivni pomaci
vezani uz njihov razvoj i nastojanja za daljnjom primje-
nom.

Dedus [52] postavlja osnove vaznosti primjene neural-
nih mreza pri upravljanju sustavima odvodnje, osobito
onih sustava s ve¢im stupnjem slozenosti (veci broj crp-
nih stanica, preljevnih gradevina i sl.). NaglaSena je vaznost
upravljanja sustavima odvodnje u realnom vremenu, ra-
di pravodobnog donosenja racionalnih odluka i primjene
odgovarajucih rjesenja. Konstantnim pra¢enjem pojedi-
nih parametara (intenziteta i koli¢ina pale oborine, dubi-
ne vode na uzvodnim dionicama kanalskog sustava i sl.),
uloga neuralnih mreza bila bi istovremeno predvidanje
veli¢ina ostalih relevantnih parametara (protoka, dubine
vode na nizvodnim dionicama, kvalitete vode). Neural-
na se mreza moze pritom rabiti samostalno, iskljuc¢ivo u
funkciji predvidanja pojedinih parametara, a moze se i
integrirati u sklopu ekspertnog sustava koji bi na temelju
rezultata neuralne mreze predlagao optimalne postupke
daljnjeg upravljanja sustavom.

Barbali¢ i sur. [53] opisali su mogucnost utvrdivanja
obuhvata vodenih povrSina sa satelitske snimke primje-
nom neuralne mreze. Konvencionalne metode klasifika-
cije satelitskih snimaka zasnivaju se na slozenim mate-
mati¢kim algoritmima, pa je u radu definirana neuralna
mreza koja ima moguénost klasifikacije multispektralne
satelitske snimke radi prepoznavanja i izdvajanja povrsin-
skih vodnih sustava. Klasifikacija satelitskih snimaka,
primjenom sofisticirane metode integrirane u neuralnoj
mrezi, omogucéava jednostavno, brzo i jeftino vodenje
postupka daljinskog motrenja povrsinskih vodnih susta-
va. Navedeno se moZe ocijeniti vaznim prvenstveno s
aspekta potreba vodnogospodarskog planiranja, prace-
nja dinamike poplava, pradenja promjena na vodnim
dobrima (npr. regulacijske mjere, iskop §ljunka) i sl.
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U radu [2] su opisane moguc¢nosti upravljanja sustavima
javne odvodnje pomoéu analiza optimalizacije u realnom
vremenu uz primjenu neuralne mreze. Definirana je ne-
uralna mreza za simulaciju modela otjecanja oborinskog
dotoka i pracenja promjena unutar sustava javne odvod-
nje, kao osnovne podloge za upravljanje urbanim susta-
vima. Neuralna se mreza temelji na skupu ulaznih poda-
taka vezanih uz zabiljezene kiSne dogadaje (vremenski
zapis kiSe). Izlazni rezultati iz neuralne mreze opisuju
osnovne parametre otjecanja (dubine vode i veliCine
protoka) unutar zatvorenog cijevnog sustava javne odvod-
nje. Rezultati rada upucuju da je uz primjenu neuralnih
mreza u upravljanju u realnom vremenu omogucéeno
postizanje visokog stupnja pouzdanosti kratkoro¢nih
predvidanja buduéih stanja unutar sustava odvodnje.
Time je omoguéeno pravovremeno poduzimanje odgo-
varaju¢ih mjera radi ostvarivanja optimalnih hidraulic-
ko-pogonskih uvjeta teCenja unutar kanalske mreze i
maksimalne zastite prijamnika.

Primjena neuralnih mreza za predvidanje vodostaja raz-
matrana je u radu [54]. Definirana neuralna mreza bazi-
ra se na pracenju vodostaja na mjernim postajama na
uzvodnim dionicama vodnoga toka, te prognoziranja
vodostaja na nizvodnim dionicama. Na taj je nacin prim-
jenom neuralne mreZze mogucée pravovremeno predvidjeti
vodostaje koji onemogucavaju plovidbu nizvodnim dio-
nicama te poduzeti odgovarajuc¢e mjere. Isto tako, mo-
guce je predvidjeti i nailazak poplavnih valova te pravo-
dobno poduzeti odgovarajuce mjere zastite.

U radu [55] analizirana je mogucnost primjene neuralnih
mreza u ekonomskim analizama sustava odvodnje. Kre
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5 Zakljucak

Ovim je radom uz saZeti opis neuralnih mreza takoder
potvrdena pocetna pretpostavka da su mogucénosti nji-
hove primjene izuzetno velike u svim segmentima ljud-
skog djelovanja, ukljucivo i vodno gospodarstvo. Upo-
raba neuralnih mreza unutar podruc¢ja vodnoga gospo-
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