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Perspektywy wykorzystania cyfrowej
kartografii gleb w ocenie szkod w glebach
terenow gorniczych

Prospect of application of digital cartography of soils
in the evaluation of soil pollution in post-mine areas

Prof. dr hab. inz. Stanistaw Gruszczynski®

Tre§é: W pracy przeanalizowano czynniki budowy odpowiednio wiarygodnego modelu srodowisko-gleby na podstawie danych z rejonu
GOP. Stwierdzono, ze pojedyncze klasyfikatory w rzeczywistych warunkach zawodza jako dostatecznie precyzyjne modele
poszukiwanych zaleznosci. Lepszym i skuteczniejszym rozwiazaniem jest wykorzystanie zespotu wyselekcjonowanych, stabych
klasyfikatorow. Alternatywa dla tradycyjnego glosowania wiekszosciowego jako procesu decyzyjnego wskazania klasy przez
zespot, jest procedura zwigzana z interpretacja wektora wskazan jako wejscia do wyspecjalizowanego klasyfikatora decyzyjnego

(stacking).

Abstract: This paper presents an analysis of factors in the development of a reliable environment-soil model on the basis of data from
the Upper Silesian Industrial Region. It was stated that individual classifiers fail as a sufficiently precise models for seeking
dependences. in realtime conditions. The use of selected weak classifier ensembles is a more effective solution. The pro-
cedure connected with interpretation of indication vector as the access to the specialized decisive classifier (stacking) is an
alternative for the traditional majority voting as a decisive process of indicating the class.
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1. Wprowadzenie

Cyfrowa kartografia gleb (digital soil mapping) jest reali-
zacja koncepcji Hansa Jenny [10] z 1941 roku, opracowania
modelu powigzan miedzy czynnikami §rodowiskowymi
a ksztaltowaniem si¢ gleb i ich lokalnymi wlasciwosciami.
Ta koncepcja, reprezentowana w oryginale przez symboliczny
zapis matematyczny z niezdefiniowang postacig analitycz-
ng, mogla uzyska¢ walor praktyczny po upowszechnieniu
si¢ technologii informacyjnej i dojrzatej metodologii GIS.
Prawdopodobnie najbardziej charakterystyczna konsekwencja
takiego podejscia jest odwrot od ,,poligonalnej” prezentacji
tresci glebowej map tematycznych i zmierzanie w kierunku
mniejszych powierzchniowo jednostek, z reguly o regularnym
ksztatcie (kwadratow), ktore mozna uzna¢ za jednorodne
z punktu widzenia ich wlasciwosci piksele (picture element),
tworzacymi macierz obrazu zmiennos$ci cech. Produktem jest,
bliski ciaglemu, obraz zréznicowania gleb, jezeli tylko wiel-
kos¢ pikseli jest dostatecznie mata w stosunku przestrzennego
zréznicowania ich wlasciwosci.

Istnieja juz rozne, pod wzgledem konstrukcji syste-
moéw wnioskowania, realizacje tej koncepcji. Na gruncie
europejskim mozna do nich zaliczy¢ system mapy gleb
Unii Europejskiej, ktory jednak z uwagi na rozmiar piksela

*  AGH w Krakowie

(kwadrat o powierzchni 100 ha) nadaje si¢ raczej do ana-
liz w skalach regionalnych lub krajowych. Jest to system
w petni funkcjonujacy, dobrze zdefiniowany, zaopatrzony we
wlasny mechanizm wnioskowania (zdyskretyzowane klasy
cech uzyskiwane za pomoca tzw. pedotransfer rules — np.
klasy zasobow wegla organicznego w glebach, oraz ciagte
oceny wilasciwosci hydrologicznych ujete w formie tak zwa-
nych pedotransfer functions). Ten mechanizm, bazujacy na
obserwowanych wlasciwosciach gleb pozwala na produkcje
map cech pochodnych, nierejestrowanych w bazach danych.

Zaawansowana jest tez koncepcja nazywana modelem
SCORPAN [12], najblizsza chyba pierwotnemu podej$ciu
Hansa Jenny, forsowana przez silny zespot gleboznawcow au-
stralijskich. Jako system wnioskowania przewiduje on r6znego
rodzaju modele (statystyczne, geoinformatyczne, ewolucyjne),
odzwierciedlajace powigzanie mi¢gdzy czynnikami srodowi-
skowymi i glebowymi, z uwzglgdnieniem réznych podejs¢
wygtadzajacych wyniki (autokorelacja, kriging, co-kriging).

W USA znany jest model o nazwie SoLIM (Soil Land
Inference Model) [17], ktorego autorzy powotuja si¢ takze na
propozycje Jenny, lecz odmiennie, wobec modelu SCORPAN,
podchodza do wnioskowania o klasie ocenianej wlasciwosci.
SoLIM zaktada jako wynik wnioskowania kolekcj¢ warto-
$ci funkcji przynalezno$ci wskazujacych podobienstwo do
okres$lonych wzorcow wiasciwosci (np. typow lub klas). Taka
konstrukcja wyniku wnioskowania oznacza odejscie od ostrej
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klasyfikacji gleb (typologicznej, uzytkowej, bonitacyjnej) na
rzecz podejscia rozmytego. Wymaga to oczywiscie stosow-
nych regut interpretacji uzyskanego, zagregowanego zbioru
rozmytego, zwlaszcza gdy jest on bardzo rozproszony.

Nalezy zwroci¢ uwage na dwie kluczowe wiasciwosci
wymienionych podej$¢: uwzglednienie ciaglej w czasie
i przestrzeni zmiennosci cech glebowych oraz wieloznacz-
nos¢ ocen klas (rozumianych jako jednostki klasyfikacyjne)
w zaleznosci od analizowanej cechy.

W okolicznos$ciach, gdy gtowny mechanizm systemu wnio-
skowania polega na zalozeniu wspotzaleznosci przestrzennych
i czasowych miedzy czynnikami §rodowiska a cechami gleb
pojawia si¢ mozliwo$¢ wykorzystania go nie tylko do oceny
aktualnego stanu gleb, lecz takze prognozowania jego zmian
pod wptywem przeksztalcenia elementow srodowiska, w tym
przeksztalcen antropogenicznych, na przyktad pogormczych
Konieczny jest jednak odpow1edn10 sprawny 1 wiarygodny
sposob budowy samego modelu i interpretowania wynikow
jego wskazan. Ze wzglgdu na nieliniowo$¢ zaleznosci mig-
dzy cechami $rodowiska a cechami gleb, a takze niedostatek
prototypow funkcji aproksymujacych je naturalnym kierun-
kiem poszukiwania, analogicznie jak w modelach SCORPAN
1 SoLIM, sa algorytmy ewolucyjne, rozwigzanie stosowane
przy braku efektywnych algorytmoéw deterministycznych.

Niezaleznie od ogoélniejszych koncepcji zmierzajacych do
systemow krajowych lub regionalnych, w Polsce takze podej-
mowane sg proby lokalnych sposobéw wnioskowania bazu-
jace na algorytmach mieszczacych si¢ w obrebie inteligencji
obliczeniowej. Mozna tu przytoczy¢ proby podejmowane
w tej dziedzinie od kilkunastu lat [5-7, 13].

2. Problem adekwatno$ci modeli ewolucyjnych

Modele ewolucyjne stuzg do rozwigzywania zadan re-
gresyjnych lub klasyfikacyjnych. Obydwa rodzaje zadan,
nalezace do kategorii inteligencji obliczeniowej, moga miec¢
zastosowanie w cyfrowej kartografii gleb.

Modele ewolucyjne reprezentuja niektore wspotzalezno-
Sci whasciwe dla danych, tym samym wybor odpowiednich
danych bedacych nosnikiem poszukiwanych informacji,
jak tez danych testowych i walidacyjnych jest kluczowym
problemem inteligencji obliczeniowej grupujacych wiele
rodzajow algorytmoéw ewolucyjnych optymalizacji [2, 8,
15]. Istnieje wiele ogolnie sformulowanych zasad doboru
danych, ich reprezentatywnosci i liczby w relacji do rozmiaru
modelu. Ztozone zadania klasyfikacyjne, do ktorych nalezy
takze klasyfikacja gleb, nie moga by¢ rozwigzywane bezbled-
nie, z powodu niejednoznacznosci danych lub wad modeli.
Rozréznienie przyczyn btgdéw modeli moze by¢ przydatne
w ich doskonaleniu.

Celem pracy jest przedstawienie niektorych uwarunkowan
powstawania i unikania btedow modeli glebowych. Jest to za-
gadnienie potencjalnie istotne z powodu potrzeby uzyskiwania
wiarygodnych podstaw prognozowania. Uwarunkowania te
dotycza struktury samych modeli wnioskowania (architektury
klasyfikatoréw, ich rozmiaru i sposobu konstruowania), jak
tez dziatania w przypadku ich nadmiernej niedoskonatosci.

2.1. Dane

Dane wykorzystane w pracy sa kompilacja digitalizacji
materiatéw kartograficznych: mapy glebowo-rolniczej, mapy
topograficznej oraz danych hydrograficznych obszaru GOP.
Z utworzonej w ten sposéb bazy danych, ktorej rekordy za-
wieraty charakterystyke pikseli terenowych, przylegajacych
do siebie kwadratéw o boku 20 m [6].

Zrédtem danych uzytych do badan byla mapa glebowo-
-rolnicza oraz topograficzna czg¢sci Gornoslaskiego Okregu
Przemystowego o powierzchni 2596 kilometrow kwadrato-
wych (prostokat o rozmiarach 59 km w kierunku WE oraz 44
km w kierunku NS). Gornoslaski Okreg Przemystowy jest
zrdéznicowany pod wzgledem morfologicznym, hydrologicz-
nym i glebowym. Cechuje go rozwinigta sie¢ hydrograficzna.
Miejscami gleby sa przeksztalcone z powodu wieloletniego
oddziatywania gérnictwa. Mapa glebowo-rolnicza wyodrgbnia
w tym obszarze ponad 16 000 konturdéw jednostek glebowych.

Zroéznicowanie typologiczne obejmuje jednostki gleb
bielicowych, brunatnych, redzin, czarnych ziem, gleb hydro-
genicznych i mad. Pod wzglgdem bonitacyjnym wyr6ézniono
tu wigkszo$¢ jednostek szeregu bonitacyjnego gruntéw ornych
(od klasy II do VI), oraz pelny szereg nizowych uzytkéw
zielonych. Poza kompleksem pszennym najlepszym wyod-
regbniono tu wszystkie kompleksy nizowe gruntow ornych
oraz trwatych uzytkow zielonych.

Baza danych dotyczacych zroznicowania wlasciwosci gleb
na terenie GOP zostala opracowana na podstawie digitalizacji
mapy glebowo-rolniczej w skali 1:25 000 oraz mapy topogra-
ficznej w tej samej skali. Dane dotyczace konturdow glebowych
zostaty przeksztatcone w regularng siatke przylegajacych do
siebie kwadratowych ptatow terenu o powierzchni 400 m?.
72767 890 ptatow (pikseli) z kompletem informacji dotycza-
cych gleb i morfologii terenu (typ gleby, kompleks glebowy,
rozktad uziarnienia w profilu glebowym) wyselekcjonowano
losowo probe stuzaca do optymalizacji modelu liczacg ponad
36 000 przypadkow. Proby podobnej liczebnosci wyselekcjo-
nowano w celu testowania i walidacji modelu.

2.2. Metoda

Podstawowa metoda dochodzenia do modelu klasyfika-
cyjnego (klasyfikatora) w postgpowaniu ewolucyjnym jest
realizacja wielu prob z réznymi architekturami i losowo wy-
branymi parametrami poczatkowymi. Mozliwe sg takze rozne
strategie konstrukcji klasyfikatorow i metody optymalizacji.
Ostateczny wybdr modelu nastepuje po jego walidacji, pod
warunkiem osiggnigcia dostatecznego poziomu generalizacji
danych [2, 15].

Przy bardzo ztozonych problemach modele moga nie by¢
dostatecznie wiarygodne; w kazdym przypadku zalezy to od
rodzaju zadania. W przypadku prognozy przeksztatcen gleb
na terenach gorniczych wymagania wobec jakosci modelu
powinny by¢ stosunkowo wysokie: nastgpstwa przeksztalcen
dotyczg czesto kilku procent powierzchni w zasiggu wpltywow,
poréwnywalny poziom btedu przekresla jego przydatnos¢ do
prognozowania.

Przyczynami niedoskonatosci modeli moga by¢ wady
danych wzorcowych (na przyktad niekonsekwencje podsta-
wowego algorytmu klasyfikacji) lub ograniczenia strukturalne
(zbyt maty lub duzy rozmiar, zta architektura).

W dalszej czgéci pracy przeanalizowano $ciezke dojscia do
akceptowalnej jakoéciowo struktury modelu wspoétzaleznosci
cech glebowych i srodowiskowych, potencjalnie przydatnej
w problemach prognozowania szkod goérniczych w uzytkach
przyrodniczych na bazie domniemanej budowy cyfrowej
kartografii gleb.

2.3. Wyniki

Tabela 1 przedstawia wyniki zbiorcze charakterystyki
klasyfikatorow zbudowanych na podstawie danych z GOP.
Podane charakterystyki dotycza tacznie 26 klasyfikatorow
neuronowych (10 typu MLP, 8 RBF i 8 PNN) o zr6znicowa-
nych architekturach i algorytmach optymalizacji.
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Tabela 1. Niektére wlasciwosci klasyfikatoréw tworzacych zespol
Table 1.  Selected properties of classifiers for an ensemble
Typ klasyfikatora Liczba wejsé¢ Liczba jednostek Zakres warto$ci Zakres warto$ci Zakres warto$ci
modelu ukrytych TPerf VPerf TePerf
MLP 1-16 2-24 0,34-0,75 0,34-0,73 0,34-0,73
RBF 8-16 10-72 0,45-0,61 0,45-0,61 0,46-0,60
PNN 16 10000 0,53-0,93 0,51-0,72 0,53-0,72

Objasnienia skrotow: MLP — MultiLayer Perceptron, RBF — Radial Basis Function, PNN — Probabilistic Neural Network, TPerf — po-
prawnos¢ identyfikacji czgséci treningowej zbioru treningowego, VPerf — poprawnos¢ identyfikacji czgsci walidacyjnej zbioru
treningowego, TePerf — poprawnos¢ identyfikacji czgsci testowej zbioru treningowego

Explanation of abbreviations: MLP — MultiLayer Perceptron, RBF — Radial Basis Function, PNN — Probabilistic Neural Network, TPerf
— correctness of identification of the training part of the training ensemble, VPerf - correctness of identification of the validation part
of the training ensemble, TePerf - correctness of identification of the test part of the training ensemble

10 klasyfikatorow MLP (MultiLayer Perceptron:
Perceptron Wielowarstwowy) o réznej, testowanej liczbie
zmiennych wej$ciowych oraz zrdéznicowanej liczebnosci
jednostek ukrytych, pozwalato na poprawna identyfikacje
maksymalnie do 75% przypadkéw, odpowiednio nizsza dla
danych testowych i walidacyjnych (do 73%).

Konkurentami klasyfikatorow MLP (reprezentujacych
w zakresie funkcji przetwarzajacych wewnatrz jednostek tak
zwany system z nielokalnymi funkcjami transferu) sg kla-
syfikatory okreslane skrotem RBF (Radial Basis Function:
Kotowe Funkcje Bazowe, lokalne funkcje transferu) general-
nie wykazujg gorsze wtasciwosci od MLP, wskaznik sukcesu
nie przekracza tu 61%. Jako pojedyncze klasyfikatory modele
typu RBF, przynajmniej w zakresie sprawdzonych rozmiarow,
sa zanadto zawodne.

Szczegdlnym rodzajem sieci sg klasyfikatory typu PNN
(Probabilistic Neural Network: Probabilistyczne Sieci
Neuronowe), o budowie podobnej do RBF, lecz odmiennych
funkcjach transferu w warstwie wyjsciowej (softmax). Sa to
struktury na og6l bardzo duze, za$ ich nazwa pochodzi od
prezentacji wyniku w postaci rozktadu prawdopodobienstwa
szacowanych klas. Jako klasyfikatory, przy bardzo rozbudo-
wanej architekturze, wykazuja one cechy dos¢ korzystne, cho¢
ceng za jako$¢ generalizacji jest czas przetwarzania danych.

Jednak nawet ta wielka architektura sieci nie jest wystarcza-
jaca do uzyskania zadowalajacego stanu generalizacji danych.

Stosunkowo nowg alternatywa, wobec klasycznego spo-
sobu budowy klasyfikatorow wymagajacego okreslenia jego
struktury a priori, sa tak zwane algorytmy konstruktywistycz-
ne [3, 9]. Architektura klasyfikatora ulega w nich modyfikacji
w trakcie procesu optymalizacji. W szczegolno$ci ulega ona
zmniejszeniu lub zwigkszeniu w zalezno$ci od odlegtosci od
zadanego kryterium stopu. W skomplikowanych zadaniach
algorytm prowadzi do wielkich rozmiardéw sieci, wymagaja-
cych starannej walidacji. Odpowiednio do zmian architektury
i parametrow funkcji transferu wahaja si¢ chwilowe bledy
klasyfikacji. Rysunek 1, obrazuje przebieg krzywej optyma-
lizacji klasyfikatora FSM dla zadania klasyfikacji danych
z rejonu GOP.

Proba budowy klasyfikatora metoda FSM (Feature Space
Mapping: Mapowanie Przestrzeni Cech), zostala przerwana
po czterech dniach optymalizacji przy stanie 1750 jednostek
przetwarzajacych (architekturg sieci optymalizowang meto-
da FSM jest generalnie RBF), oraz wspolczynniku sukcesu
identyfikacji wynoszacym okoto 82%.

Przeglad wynikow optymalizacji klasyfikatorow wska-
zuje, ze pojedynczy algorytm ewolucyjny raczej nie dopro-
wadzi do zadowalajacej struktury generalizujacej problem.

0.85 4
08"

Poprawnosé identyfikacji
o
{2}

4

100 200 300 400 500 GOO 700

800 900

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700

Numer cyklu optymalizacji

n]

GOP

o
Rys. 1. Krzywa uczenia klasyfikatora FSM dla zadania identyfikacji kompleksow glebowo-rolniczych na terenie

Fig. 1. Learning curve of the FSM classifier for the task of identifying the agricultural-soil complexes in the

Upper Silesian Industrial Region
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W tej sytuacji pojawia si¢ perspektywa wprowadzenia bardziej
ztozonego podejscia, zespotu klasyfikatorow.

Uzasadnieniem teoretycznym dla stosowania zespotu
klasyfikatoréw (okreslanych mianem stabych klasyfikatorow)
jest ich potencjalna komplementarnos¢: stabos¢ klasyfikacji
w pewnym obszarze cech jednego klasyfikatora moze by¢
niwelowana przez inny klasyfikator, dobrze sprawdzajacy si¢
w tym obszarze [11,14]. Sensownym zatozeniem jest budo-
wa zespotu ztozonego z klasyfikatoréw o mozliwie dobrym
stopniu generalizacji lecz stabo ze soba skorelowanych pod
wzgledem wskazan.

Uzasadniona wydaje si¢ proba wykorzystania, jako pod-
stawy takiego zespotu, stosunkowo stabych klasyfikatorow
wyprobowanych uprzednio indywidualnie. Wér6d metod
wyboru klasyfikacji wskazywanej przez zespot klasyfika-
tordw zazwyczaj przyjmie si¢ te, ktora wskazuje wickszo$¢
klasyfikatorow w wyniku glosowania wigkszosciowego. W
tym przypadku, przyjmujac, ze poprawnie wskazywane sa
przypadki identyfikowane przez przynajmniej 13 z 26 klasy-
fikatorow, wskaznik sukcesu wynosi zaledwie 68,5%. Jest to
wynik znaczaco gorszy od najlepszego klasyfikatora indywi-
dualnego. Wykres na rysunku 2, ilustruje rozktad liczebnosci
poprawnych wskazan przez zesp6t 26 klasyfikatorow.
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Rys. 2. Histogram rozkladu liczby poprawnych wskazan przez
skladowe zespotu klasyfikatorow

Fig. 2. Histogram of partition of a number of correct indica-
tions by the components of classifier ensembles

Wynika z tego, ze zaledwie 16% elementéw zbioru tre-
ningowego jest poprawnie identyfikowana przez wszystkie
klasyfikatory.

Pouczajacy jest wykres ilustrujacy rozktad frakcji po-
prawnych wskazan w poszczeg6lnych kompleksach glebo-
wo-rolniczych (rys. 3). Obok kompleksow, gdzie dominuja
poprawne wskazania (K 2, K 3, K 6, Z 2), wystepuje
wicksza liczba kompleksow stabo rozréznialnych, po czesci
z powodu stabszej reprezentacji w zbiorze danych (mniejsza
powierzchnia kompleksu) oraz podobienstwa fizjograficznego
do liczniej reprezentowanego kompleksu. Ogdlnie mozna
zauwazy¢, ze stabo rozrézniane sa kompleksy o zblizonych
wlasciwosciach oraz mato liczne przypadki (Z_1). Wypada
podkresli¢, ze szczegdlnie niekorzystne sa btedy popetniane
w obrgbie kompleksow skrajnych: podmoktych i suchych
(K 7,K 8,K 9,7 3).Tawlasciwos¢ przekresla przydatnos¢
modelu bazujacego na zespole wszystkich klasyfikatorow i
glosowaniu wigkszosciowym.
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Rys. 3. Rozklad frakcji poprawnych wskazan przez zespot kla-
syfikatoréw w podziale na kompleksy przydatnosci rol-
niczej w GOP

Fig. 3. Fractional decomposition of correct indications by clas-
sifier ensembles and the agricultural usability comple-
xes division in Upper Silesian Industrial Region

Inna mozliwoscig interpretacji wskazan wszystkich
klasyfikatorow jest wprowadzenie rozwigzania okreslonego
mianem stacking. Polega ono na uzyciu wskazan indywidu-
alnych klasyfikatorow jako warto$ci wejsciowych do wyspe-
cjalizowanego klasyfikatora decyzyjnego, ktory z konfiguracji
wskazan (w odniesieniu do poprawne;j klasyfikacji) podejmuje
decyzje o klasie obiektu [16]. Nalezy zwrocié¢ uwage, ze ozna-
cza to zazwyczaj odejécie od glosowania wigkszosciowego,
na rzecz badania konfiguracji wskazan. Mozna przypuszczac,
ze nawet blgdne wskazania niektorych (lub wszystkich)
klasyfikatoréw, moga by¢ przestanka poprawnej klasyfika-
cji koncowej (przez klasyfikator decyzyjny), o ile sa one
konsekwentne, a klasyfikatory tworzace zesp6t dostatecznie
wrazliwe na zmiany oryginalnych wejsc.

Wykorzystanie jako klasyfikatora decyzyjnego struktury
MLP (20-30 jednostek w warstwie ukrytej) pozwolito na
poprawna klasyfikacje do 78% wzorcow walidacyjnych.
Oznacza to znaczacg poprawe mozliwosci generalizujgcych
systemu klasyfikacyjnego (z okoto 68% przy glosowaniu
wigkszosciowym do ponad 78% w systemie z klasyfikatorem
decyzyjnym).

Nalezy zauwazy¢, ze znaczna liczba klasyfikatorow
w zespole, zwlaszcza klasyfikatorow bardzo stabych, o nie-
stabilnych wskazaniach moze obnizaé¢ sprawnos$¢ systemu
poprzez zaktocanie wektora wskazan znaczng liczba iden-
tyfikacji losowych. W takich przypadkach mozna przepro-
wadzi¢ selekcje klasyfikatoréw, pozostawiajac najsilniejsze
i w miar¢ mozliwosci stabo skorelowane. Przy okazji uzyskuje
si¢ mniejszy wektor wskazan, co oznacza takze przyspieszenie
iuproszczenia dziatania calego systemu, Jednym z kryteriow
wyboru dobrego zbioru klasyfikatorow jest wskaznik O [1]

NllNOO 7]\ﬂ)1N10

Quy = NTAM+ NTAT @
gdzie:
N jestliczbg przypadkow poprawnie sklasyfikowanych
przez oba klasyfikatory,

N  oznacza liczbe przypadkow sklasyfikowanych bled-
nie przez oba klasyfikatory,

N oraz N°' oznaczaja, odpowiednio, liczbg przypadkow
sklasyfikowanych poprawnie przez klasyfikator a i
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blednie przez b oraz liczbe przypadkow o przeciw-
nych wilasciwosciach,

Statystyka Q przyjmuje wartos¢ 1,0 gdy, poréwnywane
klasyfikatory daja bledne wskazania tych samych przypadkow.
Warto$¢ ujemna osiaga, gdy klasyfikatory dajg btedne wskaza-
nia dla roznych przypadkow. Zgodnie z tym wlasciwosciami
najlepszym zespotem bedzie zbidr klasyfikatorow o najmniej-
szej wartosci statystyki Q. Algorytm wyboru sktadnikow
zespotu klasyfikatorow z puli 26 klasyfikatorow-kandydatow
obejmowat wlaczenie do niego najsilniejszego klasyfikatora, a
nastepnie wiaczanie kolejnych charakteryzujacych si¢ najniz-
sza, Srednig wartos$cig wskaznikéw O, wobec klasyfikatorow
obecnych juz w zespole.

Rysunek 4, przedstawia rozktad frakcji poprawnych wska-
zan w poszczegdlnych kompleksach glebowo-rolniczych dla
zredukowanego zestawu klasyfikatorow. W stosunku do pet-
nego zbioru zespotu widoczne jest ostrzejsze zréznicowanie
wskazan. Trzeba tez zaznaczy¢, ze usunigcie najstabszych
klasyfikatorow spowodowato nieznaczny wzrost poprawnych
wskazan wedlug kryteriow glosowania wigkszosciowego do
71,6%, W dalszym ciagu zespot, ktorego wskazania bazuja
na ocenie wigkszosciowej, nie wykazuje zadowalajacych
wlasciwosci generalizujgcych.

Usunigcie najstabszych sktadnikéw zespotu wymaga
ponownego podjecia procedury stacking dla zmienionego
zbioru danych. Zastosowanie jako klasyfikatora decyzyjnego
MLP nie daje podnosi zdolnosci identyfikacyjnej systemu
wnioskowania, MLP (8-30 jednostek w warstwie ukrytej)
decyzyjny rozpoznaje poprawnie i stabilnie okoto 78% zbio-
ru danych. Znaczacy postep umozliwia zastosowanie jako
klasyfikatora decyzyjnego algorytmu konstruktywistycznego
FSM. Po osiagnigciu 31 jednostek w warstwie ukrytej doko-
nuje on poprawnej klasyfikacji wszystkich elementow zbioru
testowego, a co wazniejsze, prawie wszystkich elementow
zbioru walidacyjnego (niewykorzystywanych wczesniej w
optymalizacji i testowaniu). Oznacza to, ze zredukowany do
stabilnych wskazan wektor wejsciowy systemu RBF zopty-
malizowany algorytmem FSM wykorzystuje jako wzorcowe
zaledwie 31 konfiguracji identyfikacji wzorcow do praktycz-
nie bezblednego rozpoznania elementéw walidacyjnych (8
btednych rozpoznan na ponad 33 tysigce elementéw zbioru).
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Rys. 4. Rozklad frakeji wskazan kompleksow glebowo-rolni-
czych w GOP przez zespél 5 klasyfikatoréw wyselekcjo-
nowanych wedlug kryterium Q

Fig. 4. Fractional decomposition of indications of agricultural-
-soil complexes in Upper Silesian Industrial Region by
the ensemble of 5 classifiers selected according to the Q
criterion

3. Podsumowanie

Konwersja istniejacej dokumentacji kartograficznej,
w tym map tematycznych, w kierunku systemow informacji
przestrzennej, jest w najblizszej perspektywie nieunikniona.
Konwersja bazujaca na digitalizacji istniejacych materiatlow
moze miec sens, przynajmniej jezeli analizuje si¢ uzytecznosc¢
nowo powstajacej dokumentacji, tylko w przypadku zamiaru
stopniowego uzupetniania baz danych o elementy uwzgled-
niajace ciaglos¢ zjawisk i obiektow przyrodniczych. Modele
zmienno$ci cech glebowych sa nicodlaczna czescia projektow
cyfrowej dokumentacji gleb. Dokonane spostrzezenia wska-
7uja, ze pojedyncze klasyfikatory, zasadniczo przypuszczalnie
wystarczajace do opisu zmiennosci gleb jako obiektow przy-
rodniczych, moga by¢ niewystarczajace do wymagajacych
wigkszej precyzji zadan. Poszukiwanie pojedynczych klasyfi-
katorow osiagajacych okoto 70% poprawnych wskazan moze
by¢ posrednim etapem prowadzacym do bardziej ztozonych,
zespolow klasyfikatorow, pod warunkiem wykorzystania
komplementarnos$ci ich wskazan. Analiza wtasciwos$ci
iselekcja klasyfikatoréw moze prowadzi¢ do zadowalajacych
modeli generalizujacych. W prezentowanym przyktadzie
wykorzystano procedure stacking do podejmowania decyzji
o prognozowanej klasie (w rozumieniu kategorii obiektu,
w tym przypadku kompleksu przydatnosci) gleby. Ostateczny
model, ztozony z zespotu pigciu klasyfikatoréw neurono-
wych, z dodatkowym elementem decyzyjnym, bazujagcym na
klasyfikatorze zbudowanym z uzyciem algorytmu konstruk-
tywistycznego FSM. Klasyfikator decyzyjny, ztozony z 31
jednostek ukrytych, ustala prognozowana klasg¢ (kategori¢) na
podstawie konfiguracji wskazan pigciu klasyfikatorow zespo-
hu. Z obserwacji wynika, ze wskazania ostateczne sg poprawne
takze przy braku wskazan niektdrych klasyfikatorow zespotu.

Wedhug analizy danych uzytych w badaniach w zbiorze
walidacyjnym obejmujacym okoto 33 tys. rekordow danych,
po przetworzeniu ich przez klasyfikatory zespotu powstaje
odpowiednio zbidr piecioelementowych wektorow wskazan.
Analiza wykazata, ze obejmujg one 886 wariantow konfi-
guracji wskazan, generalnie wystarczajacych do poprawnej
klasyfikacji praktycznie wszystkich rekordow danych, przy
uzyciu 31 jednostek ukrytych w klasyfikatorze decyzyjnym.
Rozktad liczby wariantow konfiguracji wskazan dla poszcze-
g6lnych kompleksow zawiera tabela 2.

Tablica 2. Relacja liczby wektoréw wzorcowych wytworzonych
przez zespél klasyfikatoréw do liczb elementéw wa-
lidacyjnych kompleksu

Table 2.  Relation of a number of standard vectors created
by classifier ensembles to the number of validation
components of the complex

. Liczba wariantow % liczby % liczby
Oznaczenie konfiguracji wariantow elementow
kompleksu wektorow unikatowych walidacyjnych

K 2 101 11,4 17,4
K3 109 12,3 7,8
K 4 122 13,8 7,8
K5 169 19.1 14,7
K 6 132 14,9 18,5
K7 49 5.5 3,1
K 8 98 11,0 6,1
K9 83 9,4 33
Z 1 1 0,1 0,6
72 12 13 15.8
Z3 10 1,1 5,4
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Ostatnia kolumna tabeli 2. zawiera procent liczby ele-
mentow danego kompleksu znajdujaca si¢ w zbiorze wali-
dacyjnym (i treningowym). Nalezatoby oczekiwaé, ze przy
wigkszym udziale powierzchniowym kompleksu takze liczba
potencjalnych wariantow wiasciwych dla ustalenia kompleksu
powinna by¢ wicksza. Ta zalezno$¢ jednak si¢ nie sprawdza.
Przy znaczacym udziale kompleksu K 2 w powierzchni te-
renu, liczba unikatowych wariantow wskazan jest znacznie
mniejsza, odmiennie niz jest to w przypadku kompleksu K 3,
co moze by¢ pewna niespodziankg. Widoczna jest takze nad-
reprezentacja wariantow kompleksu K8, ktory zapewne jest
bardziej zroznicowany niz K_6. Charakterystyczna jest mato
liczna reprezentacja kompleksow trwatych uzytkow zielonych
(w tym obrebie wystepuja jednak pojedyncze btedy rozpo-
znania).

Skutek wykorzystania, w miejsce danych surowych (nie-
przetworzonych) wektorow wskazan zespotu klasyfikatorow
mozna zaobserwowaé na wykresach MDS (Multi Dimensional
Scalling) przedstawionych na rys. 5. Efektem przetworzenia
danych przez zespot jest wyrazniejsze rozdzielenie danych
(obraz MDS jest przeksztalceniem obrazu wielowymiaro-
wego wzajemnego potozenia obiektow do obrazu jedno- lub
dwuwymiarowego.

s ]

Dalsza konsekwencja odmiennego podejscia do proble-
mu klasyfikacji gleb jest rozmycie klasyfikacji. Zgodnie
z tym jednoznaczne przypisanie fragmentowi terenu jedne;j
klasy (kategorii, kompleksu przydatnosci rolniczej lub typu
siedliskowego) moze by¢ rzadkoscig. Praktycznie kazdy
fragment charakteryzuje si¢ jedynie mniejszym lub wigkszym
podobienstwem do okreslonej kategorii. Oczywiscie potrzeba
jednolitej klasyfikacji nakazuje przyjecie jako reprezentacji
fragmentu kategorii o najwigkszym prawdopodobienstwie
podobienstwa do wzorca klasy, jednak w przypadku pro-
gnozowania skutkéw przeksztalcen gleb dostep do wektora
prawdopodobienstw klas (w miejsce ostro wyznaczonej kla-
sy) daje wicksze mozliwosci oceny skutkow przeksztalcen.
Przyktadowe rozktady prawdopodobienstw kompleksow dla
roznych wektorow wskazan zespotu obrazuje rysunek 6.

Catos¢ procedury daje si¢ opisac jako kolejne konwersje
prowadzqce do oceny prognozowanego stanu gleby: poczy-
najac od wektora L obeJ mujacego fizyczna charakterystyke
gleb w konkretnym punkcie przestrzeni (uziarnienie, na-
chylenie, uwilgotnienie, konfiguracja otoczenia itp.), ktory
w wyniku wykorzystania zoptymalizowanych i wyselekcjo-
nowanych klasyfikatoréw, jest przeksztatcany w wektor Ve
wskazan sktadowych zespotu, a ten z kolei w wektor P(K |

o
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Rys. 5. Analiza podobienstwa danych metoda MDS. Wykres gorny z uwzglednieniem danych suro-
wych, wykres dolny - obraz po przetworzeniu przez zespol pieciu klasyfikatoréw

Fig. 5. Assessing the similarities of data by MDS metod. The upper chart with raw data, the lower
chart — image after processing by the ensemble of 5 classifier
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Rys. 6. Rozklady prawdopodobienstw przynalezno$ci wektoréw vnvskazar'l zespolu do okreslonego kompleksu

Fig. 6. Distribution function for the ensemble indication vectors fitting into a particular complex

v, prawdopodobienstw okreslonego stanu gleb (przynalez-
nosci do okreslonej klasy lub kompleksu). Oznacza to posred-
nio nieco inne podej$cie do problemu prognozowania szkod
przemystowych (w tym gorniczych), w ktérym granice miedzy
stanami: aktualnym i prognozowanym, sg nieostre, wyrazane
za pomocg réznic prawdopodobienstw okre§lonych stanow.
Prawdopdobna niedogodnoscia jest wykraczanie prognozo-
wanego (nowego) stanu poza zakres charakterystyk catosci
terenu, co moze prowadzi¢ do nieznanego przyszlego stanu.
Nalezy podkresli¢, ze prezentowane podejscie jest substy-
tutem rozwigzania suboptymalnego. Digitalizacja istniejacych
materiatow kartograficznych oznacza przeniesienie dyskretne-
go obrazu zréznicowania do bazy danych. Nalezy oczekiwac,
ze w dazeniu do uelastycznienia obrazu zmiennosci gleb
powinny si¢ pojawia¢ coraz obszerniejsze fragmenty terenu
objete celowg inwentaryzacja stanu gleb z odpowiednig roz-
dzielczoscia, albo co najmiej, dostarczajgce obszerniejszych
zbiorow danych treningowych, uzytecznych w tworzeniu
koniecznych, ciggltych modeli glebowych. Nawet jednak ten
substytut ]est pewnym postepem, na co wskazuje koncen-
trowanie si¢ prognozowanych przeksztalcen zazwyczaj w
otoczeniu granic konturow glebowych, czyli w peryferyjnych
czgsciach zamienno$¢ cech glebowych okreslonych klas.
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