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1. Wstêp

Potrzeba okreœlania stopnia zanieczyszczenia gleb zachodzi w wielu przypad-
kach ocen oddzia³ywania inwestycji na œrodowisko. Przyk³adem jest faza tak zwanego
screeningu, polegaj¹ca na opracowaniu obrazu aktualnego stanu komponentów œro-
dowiska. Tak¿e przegl¹dy ekologiczne niekiedy koncentruj¹ siê na tej problematyce.

Przed rozpoczêciem prac zwi¹zanych z ocen¹ stanu zanieczyszczenia gleb np.
metalami ciê¿kimi miêdzy innymi wymagane jest podjêcie decyzji dotycz¹cych
ni¿ej wymienionych zagadnieñ.

1) Granice opróbowania: nale¿y wskazaæ liniê graniczn¹, poza któr¹ badania
(przynajmniej w pierwszym etapie) nie bêd¹ siêgaæ; jest to oczywisty wy-
móg wynikaj¹cy z przes³anek finansowych.

2) Techniczne szczegó³y pobierania prób: g³êbokoœæ opróbowania, liczba i mi¹¿-
szoœæ analizowanych warstw, rodzaj prób (z³o¿one czy indywidualne).

3) Strategia opróbowania: rozmieszczenie prób losowe, systematyczne czy te¿
nastawione na otoczenie Ÿróde³ zagro¿eñ (celowe) b¹dŸ te¿ hybrydowe,
czyli ³¹cz¹ce cechy wyboru losowego i celowego, lub systematyczne ze
zmienn¹ gêstoœci¹ opróbowania, dostosowan¹ do lokalnych warunków.

4) Przewidywany sposób wizualizacji i interpretacji wyników: mapa ci¹g³a,
dyskretna (klasy ska¿eñ), interpretacja statystyczna (parametry statystyczne dla
wybranych z góry jednostek: gmin, wsi, sposobów u¿ytkowania, jednostek
typologicznych) – wszystko to musi byæ rozwa¿one ³¹cznie z punktem 3.
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5) Ka¿da z decyzji podjêta w ramach punktu 3. i 4. poci¹ga koniecznoœæ usta-
lenia dalszych szczegó³ów: sposobu rozszerzenia obserwacji na powierzch-
nie miêdzy punktami opróbowania, interpretacji wyników (rozk³ad kon-
centracji, interpretacja statystyczna, wy³onienie g³ównych sk³adowych ge-
neruj¹cych zmiennoœæ, wykrycie trendów przestrzennych).

6) Sposób wizualizacji i waloryzacji konturów (który ,,lepszy”, który ,,gorszy”),
zw³aszcza przy ska¿eniu wieloczynnikowym.

Po latach doœwiadczeñ zwi¹zanych z badaniami zanieczyszczenia gleb metala-
mi ciê¿kimi w dalszym ci¹gu wystêpuj¹ problemy metodyczne zwi¹zane z opraco-
waniem wiarygodnego obrazu ich koncentracji w glebach. Szczególn¹ klasê prob-
lemów stwarzaj¹ tereny bardzo silnego zanieczyszczenia gleb. Niniejsza praca pre-
zentuje niektóre uwarunkowania zwi¹zane z interpretacj¹ obserwacji koncentracji
metali w glebach stref silnie obci¹¿onych.

2. Sformu³owanie problemu

G³ówn¹ niedogodnoœci¹ towarzysz¹c¹ próbom utworzenia wiarygodnego ob-
razu stopnia obci¹¿enia gleb metalami ciê¿kimi jest brak widocznych przes³anek
poprawnego rozmieszczenia punktów poboru prób w terenie. Inaczej ni¿ w zadaniach
klasycznych pomiarów sytuacyjno-wysokoœciowych, brakuje tu wiedzy o po³o¿e-
niu ,,linii szkieletowych” hipotetycznej powierzchni reprezentuj¹cej przestrzenny
rozk³ad koncentracji sk³adnika zanieczyszczaj¹cego w glebach. Podobna sytuacja
wystêpuje tak¿e w badaniach geologicznych, gdzie poœrednie wskazówki do loka-
lizacji wierceñ s¹ bardzo s³abe. W tych okolicznoœciach uwaga koncentruje siê na
odpowiednim zagêszczeniu punktów obserwacyjnych. Problem polega na doborze
gêstoœci punktów obserwacji stê¿eñ, które upowa¿nia³oby do interpolacji wartoœci
miêdzy nimi. Wystêpuj¹ tu ró¿ne uwarunkowania sensownego poziomu zagêszcze-
nia punktów. Elementarny model nastêpstw wyboru gêstoœci sieci opróbowania
gleb schematycznie ilustruje rysunek 1 prezentuj¹cy zmiennoœæ zanieczyszczenia
wzd³u¿ hipotetycznej linii obserwacyjnej biegn¹cej w obszarze o du¿ej zmiennoœci
zawartoœci pierwiastka stanowi¹cego zanieczyszczenie. Pogrubiona linia ci¹g³a od-
zwierciedla trend, czyli œredni, najbardziej prawdopodobny przebieg poziomu
akumulacji, linia ³amana oscyluj¹ca w jej pobli¿u przedstawia prawdziwe stê¿enie
pierwiastka w glebie oznaczone w bardzo gêsto rozlokowanych odkrywkach glebo-
wych. Kluczowa jest relacja miêdzy lokaln¹ zmiennoœci¹ koncentracji pierwiastka
a gêstoœci¹ opróbowania. W wielu mo¿liwych przypadkach mog¹ pojawiæ siê
powa¿ne trudnoœci nawet z dostatecznie dok³adnym odzwierciedleniem linii tren-
du. Z drugiej jednak strony d¹¿enie do maksymalnego zagêszczenia opróbowania,
poza znacznym wzrostem kosztów obserwacji, mo¿e spowodowaæ, ¿e obraz roz-
k³adu zanieczyszczeñ stanie siê zupe³nie nieczytelny.
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Tradycyjnie narzêdziem analizy zmiennoœci przestrzennej zjawisk jest wario-
gram, niezbêdny do realizacji jednego z najpowszechniej stosowanego algorytmu
interpolacji, tak zwanego krigingu. Wariogram daje istotne informacje dotycz¹ce
przestrzennej natury zjawiska.

W warunkach silnego zró¿nicowania przestrzennego cech glebowych dok³ad-
noœæ interpolacji musi byæ rozpatrywana pod k¹tem celu, któremu pos³u¿y. Nawet
je¿eli za³o¿y siê, ¿e uzyskany obraz w granicach jakiegoœ terenu dobrze odzwier-
ciedla trend, to trzeba pamiêtaæ, ¿e jest to tylko oszacowanie statystyczne (z regu³y
oszacowanie wartoœci oczekiwanej, nieuchronnie zwi¹zane z b³êdem), zaœ lokalne
odchylenia od niego mog¹ byæ du¿e. Bardzo przydatne jest uzupe³nienie modelu
odzwierciedlaj¹cego zró¿nicowanie cechy o informacjê dotycz¹c¹ stopnia niepew-
noœci zwi¹zanego z jego akceptacj¹. Niektóre wyniki obserwacji sygnalizuj¹ wiêk-
sz¹, ni¿ siê powszechnie zak³ada, zmiennoœæ koncentracji metali ciê¿kich w gle-
bach [11]. Oznacza to, ¿e lokalne odchylenia od wartoœci przyjmowanych za
œrednie mog¹ byæ bardzo du¿e.
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Rys. 1. Ilustracja zale¿noœci miêdzy zmiennoœci¹ przestrzenn¹ koncentracji zanieczyszczeñ
w glebach, gêstoœci¹ opróbowania i dok³adnoœci¹ odwzorowania zagro¿eñ. Gruba linia
ci¹g³a reprezentuje œredni¹ wartoœæ koncentracji (hipotetyczny trend TZ(x|y = const)) ob-
serwowany wzd³u¿ linii obserwacyjnej. £amana przedstawia koncentracjê zanieczyszczenia
Z20(x|y = const) obserwowan¹ co 20 m, zaœ grubsza ³amana oznacza koncentracjê Z200(x|y =
= const) obserwowan¹ co 200 m. £atwo dostrzec, ¿e w tych warunkach interpolacja bazuj¹ca

na interwale 200 m prowadzi do znacznego odchylenia od stanu realnego



W badaniach zanieczyszczeñ gleb stosuje siê obecnie ró¿ne gêstoœci opróbo-
wania. W wiêkszoœci przypadków autorzy opracowañ sk³aniaj¹ siê do sferycznego
modelu wariogramu, z poziomem stabilizacji wariancji od kilkudziesiêciu do kilku-
set metrów. Mo¿na przypuszczaæ, ¿e zró¿nicowanie koncentracji zanieczyszczeñ
powinno tak¿e zale¿eæ od lokalnych czynników maj¹cych naturê dyskretn¹, na
przyk³ad od rozmiarów dzia³ek warunkuj¹cych odmienne warunki akumulacji,
pobierania sk³adników oraz innych zjawisk zale¿nych od u¿ytkownika. Wnioski
wyprowadzane zatem z badania obszarów, gdzie dominuj¹ tereny du¿ej w³asnoœci,
nie musz¹ byæ w pe³ni adekwatne dla powierzchni o w³asnoœci bardzo rozdrobnio-
nej. To samo mo¿na powiedzieæ o zró¿nicowaniu wywo³anym bliskim po³o¿eniem
zak³adów emituj¹cych zanieczyszczenia, w szczególnoœci w przypadku niskich emi-
torów, gdzie ogólny poziom zawartoœci zanieczyszczeñ w glebach, a tak¿e zró¿-
nicowanie koncentracji mog¹ byæ bardzo wysokie. Powa¿ny problem wynika te¿
z pionowego, silnie zarysowuj¹cego siê gradientu koncentracji zanieczyszczeñ
w glebach, zwiêkszaj¹cego znacznie ryzyko b³êdów opróbowania w wyniku ma³ej
dok³adnoœci g³êbokoœci pobierania próby.

Œwiadomoœæ istotnoœci wielu czynników kszta³tuj¹cych obraz przestrzennego
rozk³adu zanieczyszczeñ gleb wymaga wielu analiz metodycznych, maj¹cych na
celu ustalenie poziomu niepewnoœci towarzysz¹cej ocenie zanieczyszczeñ gleb.
Uzasadnia to podjêcie szczegó³owych badañ dotycz¹cych kartograficznego doku-
mentowania przestrzennej zmiennoœci zanieczyszczeñ w rejonach silnie obci¹¿o-
nych emisj¹ metali ciê¿kich.

3. Metodyka i rejon badañ terenowych

Celem podjêtych badañ by³o doœwiadczalne okreœlenie wp³ywu zmiennoœci
przestrzennej na obraz trendu zanieczyszczenia gleb chromem generowany ró¿ny-
mi technikami, w rejonie o du¿ym zagro¿eniu tym pierwiastkiem [16].

Rejon badañ (rys. 2) po³o¿ony jest na zachód od zak³adów chemicznych w Al-
werni. Tworzy go prostok¹t o rozmiarach 1,0 km w kierunku NS oraz 2,5 km
w kierunku WE. Zak³ady po³o¿one w obrêbie granic gminy Alwernia zlokalizo-
wane s¹ w w¹skiej ukierunkowanej po³udnikowo dolinie rzeki Regulki. Wzgórza
otaczaj¹ce zak³ad od wschodu wznosz¹ siê stromo, a ró¿nica poziomów dochodzi
do 150 m. £agodny, falisty teren otwiera siê w kierunku zachodnim, natomiast od
pó³nocy dolinê rzeki zamyka poroœniêty lasem Garb Tenczyñski. W bezpoœrednim
s¹siedztwie zak³adów przewa¿aj¹ lasy (g³ównie siedliska borowe) z dominuj¹cym
udzia³em sosny w drzewostanie. Œrednia suma opadów rocznych wynosi 600÷700 mm.
Okresem najbardziej nas³onecznionym jest póŸne lato i wczesna jesieñ. Œrednia
temperatura lipca wynosi oko³o 18,5°C. Œrednia temperatura stycznia kszta³tuje siê
na poziomie –4°C. Œrednioroczna temperatura wynosi 7°C. Zaznaczaj¹ce siê cechy
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klimatu kontynentalnego to przede wszystkim znaczne amplitudy temperatur. Po-
krywa œnie¿na zalega przez 80 dni w roku, dominuj¹ wiatry zachodnie (oko³o 60%
wszystkich wiatrów).

Zak³ady chemiczne w Alwerni powsta³y na prze³omie lat 1923/24. Pierwszy-
mi produktami wytwarzanymi przez zak³ad by³y kwas solny i dwuchromian so-
du. Obecnie Zak³ady Chemiczne ,,Alwernia” SA specjalizuj¹ siê w trzech profilach
produkcyjnych: zwi¹zkach chromu (zielony tlenek chromu, dwuchromian sodu,
dwuchromian potasu, zasadowy siarczan chromu – chromal, bezwodnik kwasu
chromowego), zwi¹zkach fosforu (kwas fosforowy, trójpolifosforan sodu, piro-
fosforan dwusodu, pirofosforan czterosodowy, fosforan sodu) oraz fosforanach
paszowych, siarczanach sodu i magnezu. Rozbudowa zak³adu spowodowa³a
wzmo¿on¹ emisjê zanieczyszczeñ do œrodowiska, w tym emisjê zwi¹zków chromu,
co zadecydowa³o o umieszczeniu zak³adu w latach 90. na liœcie 80 najbardziej
uci¹¿liwych w kraju firm przemys³owych. Py³y z kominów, jak te¿ niezorganizo-
wana emisja py³ów ze skarp osadników b³ota pochromowego, przyczynia³y siê do
ska¿enia terenów wokó³ zak³adów. Po przeprowadzonej w ostatnich latach mo-
dernizacji procesów technologicznych, zamontowaniu urz¹dzeñ ochronnych na
emitorach oraz wykonaniu zabiegów rekultywacyjnych na osadnikach Zak³ady
Chemiczne „Alwernia” SA zmniejszy³y iloœci emitowanych py³ów o ponad 75%
w porównaniu z sytuacj¹ sprzed 6 lat.
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Rys. 2. Fragment mapy topograficznej obszaru badañ z zaznaczonymi rejonami zagêszcze-
nia punktów opróbowania P1, P2, P3. W czêœci wschodniej zabudowa przemys³owa zak³a-

dów chemicznych w Alwerni



Badania obejmowa³y opróbowanie gleb w wêz³ach regularnej siatki kwad-
ratów o boku 200 m. Po³o¿enie punktów wêz³owych siatki ustalono przy u¿yciu
odbiornika GPS z dok³adnoœci¹ do ok. 5 m. Próbki zosta³y pobrane z warstwy gle-
by o mi¹¿szoœci 0÷30 cm. Zgromadzone w ten sposób dane z opróbowania tworz¹
zbiór o nazwie OBSZAR. W kolejnych cyklach opróbowania zosta³y wybrane trzy
rejony, w których siatka zosta³a zagêszczona do wymiarów 20 na 20 m. Wybrane
rejony, po³o¿one na wschodniej granicy obszaru badañ, w jego czêœci centralnej
oraz zachodniej (rys. 2), dostarczy³y danych do zbiorów oznaczanych odpowied-
nio: P1, P2, P3. Dane z wszystkich rejonów tworz¹ zbiór o nazwie CALOSC. W pob-
ranych próbach oznaczono metod¹ ASA ca³kowit¹ zawartoœæ chromu, jak równie¿
szereg innych w³aœciwoœci gleb. W niniejszej pracy przeanalizowano jedynie kon-
centracjê chromu w pobranych próbach.

3.1. Wykorzystane oprogramowanie

Omówione w dalszej czêœci pracy wyniki zosta³y uzyskane przy wykorzysta-
niu ró¿nego rodzaju oprogramowania statystycznego, symulacyjnego i s³u¿¹cego
wizualizacji danych.

Ze wzglêdu na wymogi licencji oraz prawa autorskie, wœród wykorzystanych
pakietów nale¿y wymieniæ:

— pakiety statystyczne: Statistica (firma StatSoft), Stagraphics Plus v. 5 (firma
Manugistic);

— pakiety GIS: Surfer (firma Golden Software), Idrisi32 (firma ClarkLabs),
GRASS (pakiet podlegaj¹cy licencji GNU GPL);

— pakiety algorytmów adaptacyjnych: Statistica Neural Networks v. 3 i v. 4
(firma StatSoft), NeuroSolutions v. 4.32 (firma NeuroDimensions) oraz
SNNS (pakiet podlegaj¹cy licencji GNU GPL), zbiór makr programu MA-
TLAB, nosz¹cy nazwê Netlab, opracowany w Neural Computing Research
Group Information Engineering Uniwersytetu Aston w Birmingham, rea-
lizuj¹cy ró¿ne hybrydowe algorytmy sieci neuronowych;

— ró¿ne pakiety pomocnicze: MS Excell, MS Access, kompilator Delphi (firma
Borland), s³u¿¹ce do konwersji i przechowywania danych.

4. Wyniki badañ

W problematyce zwi¹zanej z dokumentowaniem stanu œrodowiska czêsto
istotne s¹ ekstremalne wartoœci jakiejœ cechy. Do tego typu zagadnieñ nale¿y ocena
koncentracji szkodliwych dla ludzi i roœlin sk³adników w glebach. Je¿eli zak³ada
siê zwi¹zek miêdzy zawartoœci¹ sk³adnika w glebach a jego koncentracj¹ w plo-
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nach, z mo¿liwoœci¹ dalszej propagacji do kolejnych receptorów, to obok tendencji
centralnej wa¿ne jest te¿ ustalenie obszarów lub prawdopodobieñstwa przekro-
czenia wartoœci granicznych b¹dŸ okreœlenie wartoœci ekstremalnych stê¿eñ. Mo¿-
liwe jest tutaj wyst¹pienie jednej z dwu klas przypadków.

W pierwszej z nich koncentracja szkodliwego sk³adnika wynika g³ównie z na-
turalnej jego obecnoœci w komponentach œrodowiska, na przyk³ad w tworzywie
mineralnym gleb lub w wodach podziemnych i powierzchniowych. Wp³yw cz³owie-
ka sprowadza siê do drobnych modyfikacji koncentracji wywo³anych na przyk³ad
odmiennoœciami u¿ytkowania gleb, nawo¿enia, uprawy itp. Rozwa¿aj¹c problem
dokumentowania obci¹¿enia gleb szkodliwymi sk³adnikami w takich warunkach,
w granicach terenu o jednorodnej budowie geologicznej, mo¿emy za³o¿yæ losowy
charakter tego zjawiska. Oznacza to, ¿e poszukiwanie deterministycznej zale¿noœci
miêdzy wspó³rzêdnymi a koncentracj¹ sk³adnika jest w praktyce bezpodstawne.
W takich okolicznoœciach uzasadniony jest dyskretny obraz obci¹¿enia gleb zanie-
czyszczeniami, jak równie¿ pos³u¿enie siê w tym celu odpowiednimi miarami sta-
tystycznymi. £¹cznie z informacj¹ dotycz¹c¹ kszta³tu rozk³adu statystycznego
opisanej cechy wystarcza to do okreœlenia potencjalnego zagro¿enia.

W drugiej klasie przypadków obok mechanizmu losowego w kszta³towaniu
siê zjawiska wystêpuj¹ tak¿e sk³adniki deterministyczne, zwi¹zane z ukierunkowa-
niem akumulacji w glebach, po³o¿eniem Ÿróde³ emisji, warunkami propagacji i kli-
matem. Sk³adnik deterministyczny, wi¹¿¹cy oczekiwan¹ wartoœæ koncentracji
zanieczyszczeñ ze wspó³rzêdnymi, mo¿e byæ wykrywany, opisywany, jak równie¿
uwidaczniany za pomoc¹ metod s³u¿¹cych tym celom, zaœ obraz ten mo¿e byæ
uzupe³niony o sk³adow¹ losow¹.

Podsumowuj¹c, w praktyce mog¹ byæ brane pod uwagê mo¿liwoœci postêpo-
wania wymienione poni¿ej.

— Potraktowanie zjawiska jako w pe³ni losowego. Nie mo¿na przekreœlaæ
ca³kowicie takiego podejœcia nawet w warunkach wystêpowania trendu
przestrzennego, zw³aszcza w peryferyjnych partiach obszaru oddzia³y-
wania przedsiêwziêcia. Oznacza to koniecznoœæ ustalenia parametrów
rozk³adu statystycznego badanej cechy, z konsekwencjami dotycz¹cymi
wyznaczenia stanu zagro¿enia jednolitego dla wiêkszego obszaru.

— Interpolacja wartoœci cechy w oparciu o jej rejestracjê w punktach obserwa-
cji. Oznacza to potraktowanie obserwowanej cechy analogicznie jak mor-
fologii terenu i skonstruowanie ,,powierzchni” odzwierciedlaj¹cej poziom
koncentracji obserwowanego sk³adnika. Dostêpny jest bardzo obszerny zbiór
metod interpolacji ró¿ni¹cych siê za³o¿eniami dotycz¹cymi sposobów wago-
wania obserwacji w celu ustalenia przebiegu izolinii. Wœród nich dostêpne
s¹ tak¿e metody zapewniaj¹ce zerowy poziom odchyleñ interpolowanej
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,,powierzchni” od ,,rzêdnych” w punktach obserwacji. Taki model po-
stêpowania mo¿e byæ doœæ zawodny, gdy wystêpuj¹ bardzo du¿e ró¿nice
stê¿eñ sk³adnika na bardzo ma³ych odleg³oœciach, przy ogólnie znacznie
rzadszej sieci obserwacyjnej. Warto te¿ zwróciæ uwagê, ¿e przebieg tak wy-
znaczonej ,,powierzchni” mo¿e siê bardzo ró¿niæ nawet od ,,powierzchni”
obrazuj¹cej trend zjawiska. Odwzorowanie takie odbiega³oby zatem i od
poprawnego obrazu statystycznego, i od deterministycznego zró¿nicowa-
nia koncentracji sk³adnika.

— Zaakceptowanie dualizmu zjawiska poprzez odizolowanie czêœci determi-
nistycznej i losowej. Problemem jest w tym wypadku dobór reprezentacji
funkcji odzwierciedlaj¹cej czêœæ deterministyczn¹ (trend zjawiska). Mo¿na
tu rozpatrywaæ stosowanie funkcji elementarnych lub wielomianów nis-
kiego stopnia jako funkcji aproksymuj¹cych trend, jakkolwiek trudno
z góry przewidzieæ, jaki model bêdzie odpowiedni do tego celu. Mo¿na te¿
konstruowaæ modele udostêpnione przez algorytmy adaptacyjne: sieci
neuronowe i rozmyto-neuronowe. Ich przydatnoœæ jako uniwersalnych
aproksymatorów jest znana od wielu lat [6, 19]. Sieci neuronowe z jedn¹
warstw¹ ukryt¹ mog¹ aproksymowaæ ka¿d¹ funkcjê ci¹g³¹. Nie stanowi
przeszkody w ich zastosowaniu do modelowania trendu przestrzennego
brak wygodniejszej, analitycznej formy, poniewa¿ celem ich wykorzystania
w tym przypadku jest wy³¹cznie obliczenie wartoœci trendu w dowolnym
punkcie obszaru. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych (podobnie
jak równañ regresji) jako uniwersalnego aproksymatora do omawianego
celu wymaga istnienia deterministycznego zwi¹zku miêdzy po³o¿eniem
punktu a koncentracj¹ szkodliwego sk³adnika; nale¿y tak¿e przestrzegaæ
restrykcji dotycz¹cych topologii sieci, jej rozmiaru oraz liczebnoœci danych
ucz¹cych. Przy ustaleniu jako kryterium optymalizacji sieci minimalizacji
b³êdu œredniokwadratowego wyniki ich obliczeñ mo¿na traktowaæ analo-
gicznie jak modele statystyczne. Ró¿nice miêdzy obliczonym modelem
a wartoœciami obserwowanymi daj¹ podstawê do oszacowania sk³adnika
losowego zwi¹zanego ze zjawiskiem akumulacji szkodliwych sk³adników
w glebach.

G³ównym zagro¿eniem œrodowiska w otoczeniu zak³adów chemicznych
w Alwerni (ZCh Alwernia) jest nadmierna koncentracja zwi¹zków chromu w gle-
bach. Nie ma te¿ w¹tpliwoœci co do Ÿród³a tego zagro¿enia i jego po³o¿enia. Sto-
pieñ zanieczyszczenia gleb potwierdzaj¹ jednoznacznie statystyczne parametry
poszczególnych wyró¿nionych prób (tab. 1): P1, P2, P3, OBSZAR oraz sumaryczne
dla ca³ego zbioru danych. Przestrzenn¹ zmiennoœæ koncentracji obrazuj¹ izolinie
stê¿enia Cr w glebach, wykonane z u¿yciem programu Surfer (rys. 3).
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Tabela 1. Statystyczna charakterystyka koncentracji Cr [mg/kg gleby] w warstwie 0÷30 cm,
w rejonie badañ w okolicach Alwerni

Rejon Liczba prób Œrednia Odch. stand. Minimum Maksimum

P1 122 885 332 380 2850

P2 42 1154 273 680 1740

P3 30 699 100 520 900

OBSZAR 63 699 477 212 2335

CA£OŒÆ 257 861 380 212 2850

Rysunek warstwicowy w rejonach, gdzie gêstoœæ opróbowania zosta³a zwiêkszona,
wskazuje na znaczne zró¿nicowanie koncentracji Cr nawet przy niewielkich odleg-
³oœciach miêdzy obserwowanymi miejscami. Zwracaj¹ uwagê ró¿nice obrazu ska¿eñ
wygenerowanego na podstawie danych silniej rozproszonych oraz zagêszczonych;
potwierdzeniem s¹ histogramy rozk³adu koncentracji chromu dla tych samych re-
jonów (rys. 4); wystêpuj¹ tu istotne statystycznie ró¿nice miêdzy obu ocenami.
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Rys. 3. Izolinie koncentracji Cr [mg/kg gleby] w glebach w rejonie badañ. Zaznaczono po³o-
¿enie rejonów P1, P2 i P3. Powiêkszono fragmenty w celu porównania rozk³adu koncentracji
ustalonego na podstawie zagêszczonej sieci punktów (rysunki lewostronne) oraz interpolo-
wanego wy³¹cznie na podstawie obserwacji w siatce 200 m � 200 m (rysunki prawostronne)



24 S. Gruszczyñski, K. Urbañski

Rys. 4. Histogramy oszacowañ zawartoœci Cr w glebach dla rejonów P1 (a), P2 (b) i P3 (c)
sporz¹dzone na podstawie danych z opróbowania w siatce zagêszczonej (Cr I) i na pod-

stawie interpolacji w siatce 200 � 200 m (Cr II)

a)

b)

c)



W szczególnoœci na histogramach widoczne s¹ znaczne dysproporcje w rozprosze-
niu wyników oszacowañ, w tym wyraŸne zawê¿enie przedzia³ów zmiennoœci kon-
centracji chromu w przypadku obrazu konstruowanego na podstawie sieci roz-
rzedzonej. Anomalie pojawiaj¹ce siê w formie nieregularnego rysunku warstwico-
wego w rejonach zagêszczenia opróbowania wskazuj¹, ¿e zastosowanie skrajnie
gêstej siatki dostarcza ma³o czytelnego obrazu zanieczyszczenia gleb. Dok³adniejsza
analiza poziomów rozproszenia losowego poszczególnych zbiorów danych (P1, P2,
P3, OBSZAR i sumy tych zbiorów) wskazuje, ¿e w obrêbie stosunkowo niewielkich
fragmentów terenu wariancja jest tylko nieznacznie mniejsza od wariancji liczonej
dla ca³ego obszaru objêtego badaniami. Równoczeœnie jednak na obrazie sporz¹-
dzonym wy³¹cznie na podstawie danych z siatki podstawowej generalizacja za-
ciera istotne informacje. Wynika to z faktu, ¿e w rozk³adzie przestrzennym kon-
centracji Cr na tym terenie wystêpuj¹ silne oscylacje nawet w obrêbie stosunkowo
ma³ych powierzchni. Wa¿nym wnioskiem wynikaj¹cym z analizy obrazu koncen-
tracji zanieczyszczeñ s¹: symptomy wystêpowania trendu przestrzennego oraz
mozaikowatoœæ zmiennoœci koncentracji zanieczyszczeñ w rejonach o zagêszczo-
nym opróbowaniu. Trend nie ma raczej charakteru liniowego, poniewa¿ najwy¿sza
koncentracja Cr wystêpuje w pewnym oddaleniu od granic obszaru badañ. Pew-
nym problemem pozostaje w dalszym ci¹gu pogodzenie wymogów czytelnoœci ob-
razu zanieczyszczeñ z uwzglêdnieniem silnego zró¿nicowania przestrzennego, nie
uwidocznionego na zgeneralizowanym odwzorowaniu.

Informacji o przestrzennych zale¿noœciach zachodz¹cych miêdzy koncentracj¹
Cr w poszczególnych punktach dostarczaj¹ wariogramy sporz¹dzone dla ca³oœci
danych oraz dla wyodrêbnionych pól (rys. 5). Widoczne s¹ znaczne ró¿nice
miêdzy wariogramami uzyskanymi dla ró¿nych fragmentów obszaru badañ. Bardzo
istotnie ró¿ni¹ siê na przyk³ad wariogramy dla obszarów z zagêszczonym opróbo-
waniem. Sygnalizuj¹ one bardzo du¿¹ wariancjê lokaln¹, nawet przy bardzo bli-
skich odleg³oœciach miêdzy punktami. Wariogram uzyskany na podstawie sumy
wszystkich danych ma charakter liniowy. Jego liniowoœæ jest poœrednim potwierdze-
niem obecnoœci trendu przestrzennego, wyra¿aj¹cego siê miêdzy innymi brakiem
wyraŸnego poziomu stabilizacji wariancji stê¿eñ Cr, nawet przy du¿ych odleg³oœ-
ciach miêdzy miejscami poboru prób. Anizotropowoœæ, w po³¹czeniu z wyraŸnymi
ró¿nicami nachylenia wariogramów dla fragmentów gruntu w ró¿nych odleg³oœ-
ciach od Ÿród³a, wskazuje, ¿e nie jest w pe³ni uprawniony jeden model zmiennoœci
wariancji przyjêty dla ca³ego obszaru. Przeciwnie, obecnoœæ wyraŸnego trendu
w przestrzennym rozk³adzie zanieczyszczenia oraz dysproporcje wariancji kon-
centracji w ró¿nych odleg³oœciach od domniemanego Ÿród³a emisji uzasadniaj¹ po-
trzebê jego wyizolowania. Z dostêpnych danych mo¿na przy tym wnioskowaæ, ¿e
oprócz wyraŸnego trendu przestrzennego, bêd¹cego g³ównym Ÿród³em zmienno-
œci, rozproszenie koncentracji Cr jest zwiêkszane przez znaczne wahania stê¿eñ
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pierwiastka na stosunkowo niewielkich odleg³oœciach. Jest to szczególnie istotne,
gdy w tworzeniu przestrzennego obrazu zanieczyszczeñ korzystamy z modelu
krigingu, który zwykle zdaje egzamin w przypadku wystêpowania trendu prze-
strzennego, lecz mo¿e dawaæ gorsze rezultaty w wyniku skokowych ró¿nic miê-
dzy wariogramami z ró¿nych fragmentów obszaru.

Nie ma jednoznacznych przes³anek do wybrania konkretnego modelu trendu,
s³u¿¹cego do wyodrêbnienia sta³ego sk³adnika zmiennoœci przestrzennej. We wstêp-
nych badaniach zastosowano model liniowy, wielomiany drugiego i trzeciego
stopnia, a tak¿e model adaptacyjny wybrany na podstawie procedury iteracyjnej
z sieci wielowarstwowych realizuj¹cych zadania regresyjne.
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Rys. 5. Wariogramy empiryczne dla danych z rejonu Alwerni. Powiêkszono fragment
wykresu zawieraj¹cy wariogramy dla rejonów P1, P2 i P3



Wariogramy sporz¹dzone dla reszt pozosta³ych po usuniêciu poszczególnych
rodzajów trendu (rys. 6) wskazuj¹ na s³aboœci rozwi¹zania analitycznego. Sygnali-
zuj¹ one w dalszym ci¹gu obecnoœæ resztowego trendu. Najlepszy skutek da³o za-
stosowanie modelu adaptacyjnego, który na tle pozosta³ych charakteryzuje siê sto-
sunkowo ma³¹ wariancj¹ resztow¹ oraz w³aœciwie poziomym przebiegiem wario-
gramu (niezale¿noœæ wariancji od odleg³oœci miêdzy obserwowanymi punktami
powy¿ej pewnej odleg³oœci). Anomaliê, polegaj¹c¹ na ujawnianiu siê wy¿szych
wariancji przy ma³ych odleg³oœciach punktów opróbowania, t³umaczy ma³a elas-
tycznoœæ modelu neuronowego, wynikaj¹ca z koniecznoœci ograniczenia rozmiaru
topologii sieci w celu unikniêcia zjawiska nadmiernego dopasowania (overfitting)
zagra¿aj¹cego przy ma³ej licznoœci zbioru ucz¹cego i zbyt du¿ej liczbie swo-
bodnych parametrów ustalanych w procesie treningu.

4.1. Porównanie skutków dzia³ania algorytmów

W warunkach quasi-punktowego Ÿród³a emisji zagadnienie ustalenia prze-
strzennego trendu zanieczyszczenia gleb jest zadaniem z zakresu regresji. Poszuki-
wana jest funkcja f(x) aproksymuj¹ca nieznan¹ funkcjê � ( )x z zadowalaj¹c¹ prak-
tycznie dok³adnoœci¹. Jednak¿e zadanie to mo¿e byæ realizowane na wiele ró¿nych
sposobów, udostêpnionych zarówno przez tradycyjne metody modelowania sta-
tystycznego, jak i wspó³czesne techniki eksploracji danych.
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Rys. 6.Wariogramy reszt odchyleñ od powierzchni modeli trendu koncentracji Cr w glebach



Algorytm regresji wielomianowej

Do tradycyjnych technik wykrywania trendu przestrzennego z pewnoœci¹
nale¿y zaliczyæ statystyczn¹ analizê regresji. W hipotetycznym modelu zale¿noœci
t(x) =� ( )x , x oznacza wektor wspó³rzêdnych decyduj¹cy o lokalnym rozk³adzie ba-
danej cechy. Poszukiwana jest najbardziej prawdopodobna wartoœæ t(x) uto¿samia-
na zwykle ze œredni¹. W tradycyjnym podejœciu zak³ada siê, ¿e obserwacje zjawis-
ka s¹ obci¹¿one szumami losowymi (zak³óceniami), w zwi¹zku z tym regresja f(x)
aproksymuj¹ca nieznan¹ funkcjê � ( )x reprezentuje lokaln¹ wartoœæ zjawiska obci¹-
¿on¹ wariancj¹ v(x), jednakow¹ w ca³ym zakresie zmiennoœci x. Oczywistym pro-
blemem jest trudnoœæ w zaproponowaniu reprezentatywnego dla zjawiska kszta³tu
funkcji f(x). Jak wiadomo, nie istnieje teoria dotycz¹ca rozk³adu imisji zanieczysz-
czeñ w glebach, zatem musi byæ ona poszukiwana w drodze prób i b³êdów. W ba-
daniach trendów przestrzennych zjawiska tego rodzaju nie ma podstaw do wyboru
¿adnej szczególnej funkcji. W wiêkszoœci wypadków [9] stosowane s¹ wielomiany
ró¿nych stopni.

Uzyskane w toku badañ terenowych i laboratoryjnych dane wskazuj¹ na ist-
nienie trendu przestrzennego zawartoœci Cr w glebach, polegaj¹cego – ogólnie rzecz
bior¹c – na spadku koncentracji Cr wraz z odleg³oœci¹ od Ÿród³a emisji (rys. 3). Ry-
sunek 7 przedstawia pseudo-trójwymiarowy obraz trendu obliczonego jako wie-
lomiany pierwszego, drugiego i trzeciego stopnia.
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Rys. 7. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach, obliczonego
jako wielomian pierwszego (a), drugiego (b) i trzeciego (c) stopnia

a) b)

c)



Tabela 2. Niektóre statystyki rozk³adu wartoœci resztowych oszacowania trendu zawartoœci
Cr w glebach; wielomiany pierwszego, drugiego i trzeciego stopnia. Zawartoœæ chromu

wyra¿ona w mg/kg gleby

Statystyka I stopnia II stopnia III stopnia

Minimum –683,2 –890,7 –865,9

Maksimum 1896,6 1955,2 1886,8

Œrednia 9,9 59,8 –33,3

Mediana –29,2 9,5 –87,5

Pierwszy kwartyl –210,1 –139,3 –230,3

Trzeci kwartyl 147,3 223,6 129,8

B³¹d standardowy 19,7 19,30 19,4

Odchylenie standardowe 313,1 298,8 307,6

Istotnych informacji na temat stopnia niepewnoœci zwi¹zanego z aprobat¹
tych modeli dostarcza analiza ich wartoœci resztowych (tab. 2). Przede wszystkim
wynika z niej, ¿e reszty charakteryzuj¹ siê asymetri¹ rozk³adu, zarówno w odniesie-
niu do wartoœci œredniej, jak i mediany; asymetria ta jest dodatnia, co oznacza, ¿e
w stosunku do hipotetycznej, modelowej wartoœci œredniej nale¿y oczekiwaæ raczej
du¿ych przekroczeñ. Informacje te potwierdzaj¹ niezwykle du¿¹ przestrzenn¹
zmiennoœæ koncentracji chromu, aczkolwiek odleg³oœæ miêdzykwartylowa (obejmu-
j¹ca po³owê przypadków) wynosi oko³o 350 mg/kg gleby.

Algorytmy interpolacyjne

Algorytmy interpolacyjne stanowi¹ szczególny przypadek aproksymacji, zaœ
ich jakoœæ, obok innych cech, jest oceniana pod k¹tem odleg³oœci punktów ekspery-
mentalnych od powierzchni aproksymuj¹cej. Wynika to wprost z potrzeb geodezyj-
nych – g³ównego pola zastosowañ interpolacji w naukach przyrodniczych, w których
potencjalny b³¹d obserwacji jest ma³y, zaœ rozmieszczenie punktów rejestracji rzêd-
nych jest zgodne z zasadami sztuki nakazuj¹cymi odzwierciedlanie przebiegu linii
szkieletowych. Postulowana precyzja algorytmów interpolacyjnych, powszechnie
udostêpnianych w pakietach systemów informacji terenowej (SIT), uzasadnia ich
wykorzystanie jako bazowej metody porównawczej w stosunku do konkurencyj-
nych algorytmów aproksymuj¹cych.

Rysunek 8 ilustruje pseudo-trójwymiarowe obrazy trendu uzyskane przy
u¿yciu ró¿nych algorytmów interpolacyjnych dostêpnych w pakietach SIT.

Algorytm TIN (Triangulation Irregular Network), jeden z podstawowych algo-
rytmów interpolacyjnych, buduje powierzchniê aproksymowan¹ przez sieæ niere-
gularnych trójk¹tów, z wêz³ami po³o¿onymi w punktach z zaobserwowanymi
wartoœciami rzêdnych. Oznacza to, ¿e lokalny kszta³t siatki jest warunkowany
tylko najbli¿szym s¹siedztwem. Algorytm zapewnia wysok¹ zgodnoœæ przebiegu
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powierzchni z obserwacjami i bardzo dobrze zdaje egzamin w ma³ych skalach.
Przy du¿ych skalach widoczny staje siê sztuczny, nie przystaj¹cy do zmiennoœci
obserwowanej w realnym œwiecie rysunek warstwicowy tworzony przez linie ³a-
mane. Algorytm charakteryzuje siê brakiem mo¿liwoœci ekstrapolacji i przy jego
stosowaniu nale¿y pamiêtaæ o koniecznoœci rozmieszczenia punktów obserwacji
tak¿e poza obszarem zainteresowania.

Kriging jest powszechnie znanym algorytmem stosowanym w zadaniach kar-
tograficznego dokumentowania zjawisk z nieznanym przebiegiem ,,linii szkieleto-
wych’’, na przyk³ad w zastosowaniach geologicznych, z definicji bazuj¹cych na re-
gularnej sieci wierceñ. Stosunkowo chêtnie jest on tak¿e u¿ywany w zadaniach
z zakresu ska¿eñ gleb. Centralnym narzêdziem krigingu jest wariogram s³u¿¹cy
do ustalania sposobu wagowania wp³ywu otoczenia na rzêdne wêz³ów regularnej
siatki, najczêœciej sieci kwadratów lub prostok¹tów. W przeciwieñstwie do TIN nie ma
tu przeszkód do ekstrapolacji, aczkolwiek miejscami generuje to powa¿ne b³êdy
aproksymacji powierzchni. Liczne zalety algorytmu ujawniaj¹ siê w warunkach
pewnej jednorodnoœci rzeŸby, to jest w przypadkach, kiedy wariogram algorytmu
jest reprezentatywny dla ca³ej powierzchni. Mo¿e on zawodziæ w przypadkach
znacznych odstêpstw od regularnoœci rzeŸby, to znaczy wówczas, gdy charakter po-
wierzchni wskazywa³by na potrzebê zró¿nicowania wariogramów.
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Rys. 8. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu algorytmów interpolacyjnych: Triangular Irregular Network (TIN) (a), kriging (b)

i Regularized Spline with Tension (RST) z dwoma wersjami parametrów (c i d)

a) b)

c) d)



Najbardziej z³o¿ony i czasoch³onny pod wzglêdem obliczeniowym jest algo-
rytm RST (Regularized Spline with Tension nazywany te¿ Completely Regularized Spline).
Wykorzystuje on lokalne funkcje sklejane [10], zaœ w implementacji zrealizowanej
w pakiecie GRASS (s.surf.rst) wyró¿nia siê wyj¹tkowo obszern¹ list¹ parametrów
steruj¹cych jego zachowaniem. W zale¿noœci od zadeklarowanych parametrów,
algorytm z wiêksz¹ lub mniejsz¹ tolerancj¹ podchodzi do problemu przejœcia po-
wierzchni przez punkty danych. Autorzy algorytmu zachêcaj¹ do eksperymento-
wania w celu otrzymania zadowalaj¹cych rezultatów. Przedstawione na rysunku 8
zobrazowania interpolacji metod¹ RST ró¿ni¹ siê dwoma parametrami. Parametr
wyg³adzania w pierwszym przypadku ustalono na s = 0,0 (brak tolerancji w pro-
wadzeniu powierzchni przez punkty obserwacyjne), zaœ w drugim s = 0,1 (s³aba
tolerancja). Odpowiednio parametr napiêcia (ang. tension), decyduj¹cy o elastycz-
noœci i ci¹g³oœci powierzchni, w pierwszym przypadku zosta³ przyjêty z wartoœci¹
domyœln¹ t = 40, zaœ w drugim t = 80 (zmniejszona sztywnoœæ). Rezultaty zmiany
obu parametrów s¹ widoczne jako utrata szczegó³owoœci i zanik ostrych deniwela-
cji powierzchni w drugim przypadku.

Ze wzglêdu na istotne ró¿nice miêdzy algorytmami na wykresach (rys. 8) wy-
raŸnie widoczne s¹ ich efekty. Wra¿enie najbardziej nienaturalnego przebiegu
sprawia wynik interpolacji metod¹ TIN. Widoczne s¹ charakterystyczne dla tego
algorytmu ostre krawêdzie i ³amany przebieg izolinii. Pozosta³e wizualizacje nie
ró¿ni¹ siê znacznie od siebie, aczkolwiek z pewnoœci¹ obie wersje interpolacji
wygenerowanej przez RST robi¹ wra¿enie œciœlej dopasowanych do danych od wa-
riantu powsta³ego przy u¿yciu krigingu. W celu porównania wyników tego podej-
œcia do problemu trendu przestrzennego nale¿y przeanalizowaæ rozk³ady reszt
bêd¹cych ró¿nicami obserwowanych wartoœci i rzêdnych interpolowanej powierzch-
ni. Zestawienie g³ównych statystycznych parametrów rozk³adu ró¿nic zawiera
tabela 3.

Tabela 3. Niektóre statystyki rozk³adu wartoœci resztowych oszacowania trendu zawartoœci
Cr w glebach przy u¿yciu algorytmów interpolacyjnych stosowanych w pakietach GIS: TIN,
kriging oraz RST, z dwoma zestawami parametrów: RST(d) – mniejsza tolerancja wobec
zgodnoœci powierzchni z punktami obserwacji, RST(e) – wiêksza tolerancja. Zawartoœæ Cr

w mg/kg gleby

Statystyka TIN Kriging RST(d) RST(e)

Minimum –570,5 –497,0 –465,5 –455,6

Maksimum 1116,9 1135,6 1380,7 1665,6

Œrednia 2,2 0,4 –2,0 –1,0

Mediana –1,7 –2,2 –4,9 –6,4

Pierwszy kwartyl –48,3 –44,7 –62,6 –101,5

Trzeci kwartyl 45,8 32,1 24,2 60,6

B³¹d standardowy 9,6 8,5 10,8 13,4

Odchylenie standardowe 144,5 135,1 166,2 205,9
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Porównanie wyników analizy reszt po zastosowaniu algorytmów interpola-
cyjnych z wynikami klasycznej regresji wielomianowej nie pozostawia w¹tpliwoœci
co do formalnej przewagi algorytmów SIT. Rozmiar reszt jest tutaj znacznie mniej-
szy, odleg³oœæ miêdzy pierwszym i trzecim kwartylem, niezale¿nie od metody in-
terpolacji, nie przekracza 165 mg/kg, zaœ manipulacja parametrami przetwarzania
mo¿e doprowadziæ do odleg³oœci nie przekraczaj¹cej 80 mg/kg. Nale¿y tu jednak
podkreœliæ, ¿e silne strony algorytmów interpolacyjnych s¹ jednak, w tym kon-
kretnym przypadku, tak¿e ich wadami. Pomijaj¹c nawet, w dalszym ci¹gu doœæ
znaczne, maksymalne odchylenia obserwacji od wartoœci modelowych (ponad
1000 mg/kg), za istotny problem nale¿y uznaæ tak¿e fakt, ¿e uzyskana pozorna
dok³adnoœæ bazuje na danych obserwacyjnych obci¹¿onych szumami losowymi.
Podejœcie to jest o tyle niebezpieczne, ¿e przestrzenna zmiennoœæ zjawiska jest
du¿o wiêksza, ni¿ mo¿na by³oby przypuszczaæ, zaœ potencjalnych Ÿróde³ zak³óceñ
obserwacji jest bardzo du¿o. Oznacza to, ¿e przeprowadzenie interpolowanej po-
wierzchni œciœle przez punkty obserwacyjne, niezale¿nie od sposobu ustalania
wartoœci zjawiska miêdzy tymi punktami, jest obci¹¿one nieznanym b³êdem nie-
adekwatnoœci po³o¿enia punktów rejestracji w stosunku do potrzeb odzwierciedle-
nia rzeczywistej zmiennoœci koncentracji Cr na powierzchni terenu.

Sztuczne sieci neuronowe

Charakterystyczn¹ cech¹ obserwowanego zjawiska jest doœæ znaczna nielinio-
woœæ, trudna do analitycznego wyra¿enia. Charakteryzuje ona obserwacje zarówno
na wiêkszych dystansach, jak i na mniejszych odleg³oœciach, aczkolwiek w jakimœ
stopniu odstêpstwa od regularnoœci stanowi¹ szum losowy, generuj¹cy pewien
stopieñ niepewnoœci obrazu. Oczywiœcie mo¿liwe jest ¿mudne poszukiwanie ak-
ceptowanego modelu analitycznego, wprowadzanie do niego coraz wy¿szych
stopni wielomianu lub kolejnych funkcji aproksymuj¹cych, jednak¿e takie dzia-
³anie nie jest oparte na umocowanej teoretycznie analizie mechanizmu zjawiska.
Uzasadnia to, w niektórych sytuacjach, rezygnacjê z formalnej elegancji modelu na
rzecz praktycznej skutecznoœci wspó³czeœnie dostêpnych metod inteligencji obli-
czeniowej i tak zwanego soft computingu, nazwanego przetwarzaniem miêkkim lub
ewolucyjnym [18].

Istnieje wiele algorytmów ewolucyjnych s³u¿¹cych do rozwi¹zywania zadañ
regresyjnych. W wyniku ich stosowania, podobnie jak w przypadku regresji ba-
danej metodami statystycznymi, otrzymujemy oszacowanie warunkowej wartoœci
oczekiwanej, uwarunkowanej przez stan wektora wejœciowego [2, 5, 15, 17]. Wek-
torem wejœciowym x jest para wspó³rzêdnych x, y, aczkolwiek mo¿na sobie wy-
obraziæ sytuacje, w których mo¿e on byæ rozszerzony o inne zmienne.

Najpowszechniej stosowanym algorytmem budowy neuronowego modelu re-
gresji nieliniowej jest przypuszczalnie perceptron wielowarstwowy MLP (Multi
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Layer Perceptron), którego architektura, w³aœciwoœci, techniki uczenia i zastosowa-
nia s¹ opisane w wielu publikacjach [6, 7, 15, 19]. Ze wzglêdu na swoje w³aœciwoœci
jest on uniwersalnym aproksymatorem funkcji ci¹g³ych. Niezale¿nie od struktury
problemu regresji, przy b³êdzie œredniokwadratowym jako kryterium optymaliza-
cji, perceptron dostarcza oszacowania warunkowej wartoœci oczekiwanej zmien-
nych zale¿nych.

Zbli¿onym algorytmem ewolucyjnym jest CANFIS (Co-Active Neuro-Fuzzy
Inference System), udostêpniany w pakiecie NeuroSolutions. Topologia sieci neuro-
nowej jest wzbogacona o modu³y rozmywania (fuzyfikacji) i wyostrzania (defuzy-
fikacji) przekszta³caj¹cych wejœcie i wyjœcie sieci. MLP i CANFIS reprezentuj¹ al-
gorytmy sztucznych sieci neuronowych z nielokalnymi [4] funkcjami transferu,
charakteryzuj¹ce siê na ogó³ dobrymi w³aœciwoœciami generalizacyjnymi. Oszaco-
wanie wartoœci funkcji f(xn) w punkcie xn jest odpowiedzi¹ sieci na przetworzenie
wartoœci wejœciowych, w tym przypadku pary wspó³rzêdnych x, y. OdpowiedŸ ta
jest wa¿on¹ sum¹ odpowiedzi jednostek przetwarzaj¹cych, z regu³y wyposa¿o-
nych w funkcje logistyczne lub tangensoidalne [4, 19].

Rysunek 9 obrazuje pseudo-trójwymiarowy obraz powierzchni regresji trendu
zawartoœci Cr w glebach wyznaczony z zastosowaniem obu algorytmów.
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Rys. 9. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu perceptronu wielowarstwowego MLP (a) oraz algorytmu CANFIS (b)

a)

b)



Obrazy te mo¿na uznaæ za poœrednie miêdzy modelami wielomianowymi i in-
terpolacyjnymi: lepiej ni¿ regresja wielomianowa odzwierciedlaj¹ one nielinio-
woœci, s¹ natomiast pozbawione ekstremów, charakterystycznych dla algorytmów
interpolacyjnych. Ze wzglêdu na funkcje celu wykorzystane w procesie treningu
(minimalizacja b³êdu œredniokwadratowego) reprezentuj¹ one przypuszczalnie,
lepiej ni¿ interpolacja, najbardziej prawdopodobny przebieg zjawiska. Oczywist¹
cen¹ tej zmiany jest wzrost niepewnoœci i wartoœci odchyleñ resztowych.

Tabela 4. Niektóre statystyki rozk³adu wartoœci resztowych oszacowania trendu zawartoœci
Cr w glebach przy u¿yciu algorytmów ewolucyjnych: MLP i CANFIS. Zawartoœæ Cr

w mg/kg gleby

Statystyka MLP CANFIS

Minimum –502,2 –577,4

Maksimum 1866,9 1673,7

Œrednia 72,5 –1,5

Mediana 44,9 –27,5

Pierwszy kwartyl –82,7 –131,6

Trzeci kwartyl 188,7 104,6

B³¹d standardowy 14,9 14,5

Odchylenie standardowe 235,9 231,1

Tabela 4 wskazuje, ¿e oba zastosowane algorytmy daj¹ zbli¿one wyniki, przy
pewnej przewadze modelu CANFIS. Nie jest wykluczone, ¿e dalsze próby ze
zmienionymi architekturami sieci MLP doprowadzi³yby do lepszych rezultatów.
Nale¿y pamiêtaæ, ¿e w pewnym sensie oszacowania te s¹ bardziej wiarygodne od
interpolacji, poniewa¿ odsiewaj¹ one szumy nieuchronnie wystêpuj¹ce w obrazie
interpolowanym.

Zadania regresyjne mog¹ wype³niaæ tak¿e sieci neuronowe wyposa¿one w lo-
kalne funkcje transferu. W odró¿nieniu od perceptronów, wyniki przetwarzania
tego rodzaju algorytmów dotycz¹ ma³ych wycinków wielowymiarowej przestrzeni
cech, przez co s¹ one uznawane za s³abiej generalizuj¹ce i pozbawione mo¿liwoœci
ekstrapolacji wyników [4].

Sieci wyposa¿one w ko³owe funkcje bazowe, sieci RBF (Radial Basis Function),
s¹ chyba najbardziej znan¹ alternatywn¹ wobec algorytmu MLP metod¹, zarówno
w zastosowaniach do klasyfikacji, jak i regresji. Istnieje wiele metod optymalizacji
tego rodzaju sieci, jak równie¿ sposobów wyliczania, kluczowej w tego rodzaju al-
gorytmie, odleg³oœci od punktów eksperymentalnych w przestrzeni cech [1, 4, 19],
kszta³tuj¹cej stopieñ wp³ywu okreœlonego wzorca na odpowiedŸ sieci.

Wyspecjalizowanym algorytmem regresyjnym jest algorytm sieci neuronowej
realizuj¹cej regresjê uogólnion¹ GRNN (Generalized Regression Neural Network). Jest
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to sieciowa, opracowana przez Spechta [8, 14], implementacja du¿o wczeœniejszej
propozycji Parzena [12], dotycz¹cej regresji j¹drowej realizowanej za poœrednictwem
tak zwanych ,,okienek” Parzena. ,,Okienka”, poprzez zastosowanie symetrycznej
funkcji (najczêœciej Gaussa), wyznaczaj¹ granice superpozycji wzorcowych war-
toœci funkcji w otoczeniu badanego punktu, wagowanych przez lokaln¹ wartoœæ
funkcji j¹drowej. Zalet¹ algorytmu GRNN jest krótki czas optymalizacji (trening
jednokrokowy). Jego wad¹ s¹ wysokie wymagania co do pamiêci operacyjnej sys-
temu przetwarzaj¹cego.

Klasyfikacyjn¹ wersj¹ algorytmu Spechta jest probabilistyczna sieæ neuronowa
PNN (Probabilistic Neural Network) [13]. Zasadniczy algorytm przetwarzania jest
podobny jak w sieci GRNN, z tym ¿e odpowiedŸ sieci jest oszacowaniem prawdo-
podobieñstwa p(kc|x) wyst¹pienia w konfiguracji x klasy kc. Oznacza to, ¿e wyjœciem
sieci jest wektor wartoœci prawdopodobieñstw wyst¹pienia rozró¿nianych przez
sieæ klas. Ze wzglêdu na tê w³aœciwoœæ, warto przeanalizowaæ wyniki przetwarza-
nia tej sieci, przy niewielkich modyfikacjach zbioru treningowego. Zosta³ on uzupe³-
niony o zmienn¹ nazywan¹ klas¹ ska¿enia Ks, powsta³¹ po podzieleniu rozstêpu
zawartoœci Cr w glebach na przedzia³y o szerokoœci 250 mg/kg. Klasy K0 ... K9

obejmowa³y tym samym pe³ny zakres zmiennoœci koncentracji Cr w glebach.

Niektóre statystyczne parametry rozk³adu wartoœci resztowych modeli (rys. 10)
zawiera tabela 5. Wynika z niej, ¿e uzyskane w tej próbie wyniki s¹ zbli¿one do
wczeœniej omówionych rezultatów algorytmów ewolucyjnych.

Tabela 5. Niektóre statystyki rozk³adu wartoœci resztowych oszacowania trendu zawartoœci
Cr w glebach przy u¿yciu algorytmów RBF, GRNN i PNN. Zawartoœæ Cr w mg/kg

Statystyka RBF GRNN PNN

Minimum –985,6 –346,8 –530,3

Maksimum 1532,8 1822,1 1912,9

Œrednia 1,7 1,4 –22,7

Mediana –6,0 –0,2 –43,3

Pierwszy kwartyl –125,8 –137,9 –209,9

Trzeci kwartyl 106,2 93,7 122,6

B³¹d standardowy 14,9 14,5 17,0

Odchylenie standardowe 236,7 230,9 269,4

Elastycznoœæ algorytmów ewolucyjnych wymaga bardzo ostro¿nego traktowa-
nia. Jest oczywiste, ¿e g³ównym ograniczeniem inwentaryzacji stanu zanieczysz-
czenia gleb na wiêkszych obszarach s¹ koszty zwi¹zane z wydatkami na prace te-
renowe oraz na oznaczenia laboratoryjne. Przy ograniczonych nak³adach (co jest
raczej regu³¹) wystêpuje naturalna sk³onnoœæ do oszczêdnego gospodarowania
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punktami rozpoznania, co poprzez zmniejszenie liczby prób prowadzi tak¿e do re-
dukcji prac laboratoryjnych. Tendencja ta jest w konflikcie z wielkimi potrzebami
algorytmów ewolucyjnych pod wzglêdem iloœci i reprezentatywnoœci danych.

Z regu³y zatem liczba danych bêdzie stanowiæ górne ograniczenie rozmiarów topo-
logii sieci neuronowych, a co za tym idzie – liczby swobodnie optymalizowanych
parametrów. Zawsze jednak bêdzie istnieæ sprzecznoœæ miêdzy naturalnym d¹¿e-
niem do formalnie mo¿liwie najdok³adniejszego odwzorowania dostêpnych da-
nych a akceptacj¹ jakiegoœ poziomu nieokreœlonoœci zjawiska, nak³adaj¹cej wê¿szy
lub szerszy przedzia³ ufnoœci wokó³ uzyskanego oszacowania. Ten konflikt mo¿na
zaprezentowaæ na przyk³adzie sterowania wspó³czynnikiem �, bêd¹cego parame-
trem kszta³tu funkcji j¹drowej w sieciach PNN i GRNN.

Decyduje on o superpozycji poszczególnych ,,okienek’’, wyznaczanych przez
funkcjê
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Rys. 10. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu sieci z radialnymi funkcjami bazowymi RBF (a), realizuj¹cej uogólnion¹ regresjê

GRNN (b) oraz probabilistycznej PNN (c)

a) b)

c)



Unimodalna, symetryczna funkcja g(·) (najczêœciej eksponencjalna funkcja
Gaussa) ma zasiêg w przestrzeni wielowymiarowej kszta³towany przez �: du¿a jej
wartoœæ wyznacza wiêkszy zasiêg j¹dra, mniejsza – odpowiednio mniejszy. Przy
bardzo ma³ej wartoœci parametru � algorytm wykazuje formalnie wysok¹ zgod-
noœæ z danymi eksperymentalnymi (na przyk³ad wysoki wspó³czynnik korelacji pro-
gnozy sieci GRNN z danymi ucz¹cymi), natomiast oczywista jest znikoma lub ¿ad-
na zdolnoœæ interpolacyjna (,,okienka” nie stykaj¹ siê). Skutek prezentuje wykres
(rys. 11) obrazuj¹cy pseudo-trójwymiarowy rzut powierzchni trendu przy dwu
ró¿nych wartoœciach �.

Obydwa wykresy sygnalizuj¹ pewn¹ sztucznoœæ odwzorowania trendu, co
wynika g³ównie z regularnoœci sieci opróbowania w obrêbie obszaru o bardzo
du¿ej zmiennoœci przestrzennej obserwowanej cechy, jednak¿e przypadek skrajnie
niskiej wielkoœci � pokazuje s³aboœæ rozwi¹zania, przy którym algorytm utraci³
ca³kowicie zdolnoœæ do interpolacji. Uzasadnia to potrzebê wykonywania wielu
eksperymentów przy wykorzystaniu tego algorytmu.
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Rys. 11. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu sieci GRNN z ró¿nymi wartoœciami parametru �: a) � = 0,09; b) � = 0,001

a)

b)



Zastosowanie sieci probabilistycznej PNN, pomimo pewnych trudnoœci inter-
pretacyjnych, daje dodatkowo niezwykle u¿yteczn¹ informacjê o lokalnej zmienno-
œci przestrzennej cechy, co mo¿e byæ przydatne przy szacowaniu gêstoœci opróbo-
wania terenu. Problem jest szczególnie widoczny w³aœnie w terenach z wyraŸnie
zarysowuj¹cym siê trendem przestrzennym zanieczyszczenia, zw³aszcza gdy mo¿-
na podejrzewaæ (jak w tym przypadku) heteroscedastycznoœæ zale¿noœci, to znaczy
zale¿noœæ odchyleñ o wartoœci oczekiwanej od wartoœci wektora wejœciowego
(w tym przypadku po³o¿enia punktu obserwacji). Interpretuj¹c wyjœciowy wektor
sieci PNN jako lokalne prawdopodobieñstwa poszczególnych stanów natury (klas
zanieczyszczeñ) odpowiadaj¹ce wektorowi wejœciowemu x, mo¿na tym samym
dokonaæ zgrubnego oszacowania zmiennoœci lokalnej. Przyk³ad takiej interpretacji
prezentuje rysunek 12. Informacja taka pozwala na sterowanie gêstoœci¹ opróbo-
wania na obszarach o du¿ej przestrzennej zmiennoœci obci¹¿enia gleb polutantami.
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Rys. 12. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu sieci PNN (a) wraz z oszacowaniem lokalnego odchylenia standardowego prze-

strzennej zmiennoœci (b). Skale pionowe wykresów ró¿ne
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Nale¿y zwróciæ uwagê, ¿e zamiar utrzymania jednakowej (co najmniej zbli¿onej)
dok³adnoœci oszacowania stanu zanieczyszczenia gleb na tym terenie uzasadnia³by
zró¿nicowanie gêstoœci sieci opróbowania, tak by liczba prób z terenów poszczegól-
nych poziomów zmiennoœci zapewnia³a wymagan¹ precyzjê.

Algorytmem zaprojektowanym do modelowania warunkowych cech rozk³adu
(warunkowy rozk³ad, œrednia i wariancja) jest rozwi¹zanie hybrydowe nosz¹ce
nazwê MDN (Mixture Density Network), przedstawione przez Bishopa [2]. Algo-
rytm ten ³¹czy ideê mieszanego modelu gaussowskiego GMM (Gaussian Mixture
Model) z sieciow¹ optymalizacj¹ jego parametrów wejœciowych. Optymalizacja po-
lega na minimalizacji b³êdu w drodze manipulacji udzia³ami, œrednimi i lokalnymi
wariancjami modelu GMM. Procedura jest szczególnie cennym uzupe³nieniem li-
sty modeli regresyjnych o postêpowanie w przypadkach, w których odchylenia od
œredniej modelu maj¹ rozk³ad asymetryczny lub s¹ wielomodalne [3]. Uzyskiwany
model pozwala na oszacowanie warunkowej wartoœci œredniej oraz warunkowego
rozk³adu – zale¿nego od wejœcia do modelu – i warunkowej wariancji. Udostêpnia-
nie takich informacji bardzo pog³êbia znajomoœæ modelowanych zjawisk, zw³asz-
cza wtedy, gdy potrzebna jest wiedza dotycz¹ca stopnia ryzyka przekroczenia
okreœlonych wartoœci granicznych, zaœ za³o¿enie dotycz¹ce homoscedastycznoœci
nie jest spe³nione. Implementacja programowa – miêdzy innymi – tego algorytmu
jest udostêpniona w postaci zbioru makr o nazwie Netlab, przeznaczonych do
wykorzystania w œrodowisku programu Matlab. W podjêtych próbach stosunkowo
najkorzystniejsze wyniki, jeœli chodzi o liczbê swobodnych parametrów sieci, da³a
sieæ MDN licz¹ca 6 jednostek w warstwie ukrytej (MLP) z modelem gaussowskim
z³o¿onym z 8 centrów trenowanych metod¹ k-œrednich. Syntetyczn¹ informacjê do-
tycz¹c¹ oszacowania statystyk wartoœci resztowych modelu MDN zawiera tabela 6.

Tabela 6. Niektóre statystyki rozk³adu wartoœci resztowych
oszacowania trendu zawartoœci Cr w glebach przy u¿yciu algorytmu MDN;

zawartoœæ Cr w mg/kg gleby

Statystyka MLP

Minimum –703,2

Maksimum 1788,3

Œrednia 25,9

Mediana –16,2

Pierwszy kwartyl –132,6

Trzeci kwartyl 126,1

B³¹d standardowy 17,1

Odchylenie standardowe 272,4
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Wyniki te s¹ zbli¿one do rezultatów pozosta³ych algorytmów z lokalnymi
funkcjami transferu. Rysunek 13 przedstawia oszacowanie wartoœci œrednich Cr
w omawianym rejonie uzyskane przy u¿yciu sieci MDN. Rysunek 14 przedstawia
warunkowe wartoœci odchylenia standardowego oszacowania zawartoœci Cr
w glebach. Podobnie jak w przypadku modelu PNN obserwuje siê tutaj zwi¹zek
miêdzy œredni¹ koncentracj¹ Cr a wahaniami stê¿enia. Oczywiœcie wy¿sze warto-
œci odchylenia standardowego oznaczaj¹ wiêkszy stopieñ niepewnoœci oszacowa-
nia lokalnej wartoœci cechy.
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Rys. 13. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja trendu rozk³adu Cr w glebach wyznaczonego
przy u¿yciu sieci MDN

Rys. 14. Wizualizacja oszacowania wartoœci warunkowego odchylenia standardowego
uzyskana przy u¿yciu sieci MDN



Wyobra¿enie o skali zmiennoœci koncentracji Cr daje rysunek 15 prezentuj¹cy
otrzymane z modelu MDN oszacowanie kszta³tów jej rozk³adu warunkowego ob-
serwowanego wzd³u¿ wybranego profilu o przebiegu równole¿nikowym. Sp³asz-
czenia rozk³adu oznaczaj¹ oczywiœcie potencjalnie znaczniejszy b³¹d oszacowania
œredniej, zaœ lokalne maksima oznaczaj¹ stosunkowo mniejsze ryzyko pope³nienia
istotnego b³êdu.

Rysunek 16 prezentuje pseudo-trójwymiarowy obraz zró¿nicowania wspó³-
czynnika zmiennoœci, informuj¹cego o zakresie zmiennoœci cechy w obszarze opra-
cowania. Jego znajomoœæ umo¿liwia bezpoœrednie oszacowanie gêstoœci opróbo-
wania terenu zapewniaj¹cej uzyskanie wymaganej dok³adnoœci.
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Rys. 15. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja rozk³adu warunkowego zawartoœci Cr w glebach,
obserwowanego wzd³u¿ przekroju równole¿nikowego, wzd³u¿ pó³nocnej granicy obszaru

badañ. Rozk³ady obserwowane od wschodniej strony obszaru badañ

Rys. 16. Pseudo-trójwymiarowa wizualizacja wspó³czynnika zmiennoœci v [%], oszacowania
zawartoœci Cr w glebach



5. Podsumowanie i wnioski

Rozwa¿aj¹c potencjalne cele badania trendu w rozk³adzie przestrzennym za-
nieczyszczenia gleb, mo¿na przyj¹æ, ¿e zazwyczaj mniej istotne jest wykrycie lub
uwypuklenie regularnoœci zwi¹zanej z mechanizmem zjawiska imisji, zaœ wa¿niej-
sze jest zwykle okreœlenie precyzji informacji oraz granic b³êdu pope³nianego
przez akceptacjê jakiegoœ oszacowania zanieczyszczenia. Obserwacje stanu gleb
w rejonie silnego ska¿enia gleb zwi¹zkami chromu wskazuj¹, ¿e przynajmniej
przy du¿ej koncentracji tego metalu w glebach za³o¿enia o dostatecznej gêstoœci
siatki opróbowania rzêdu 100 czy 200 metrów s¹ doœæ optymistyczne, zw³aszcza
je¿eli narzêdziem okreœlania trendu przestrzennego s¹ tradycyjne, geodezyjne al-
gorytmy interpolacji udostêpniane przez pakiety SIT. Zdaj¹ one bardzo dobrze
egzamin w przypadkach celowego rozmieszczania punktów rejestracji obserwo-
wanej zmiennej w punktach za³amania lub odwrócenia trendu, mog¹ jednak za-
wodziæ, gdy zgromadzone dane s¹ zbierane bez znajomoœci konfiguracji interpolo-
wanej powierzchni. W takich przypadkach, gdy nie ma istotnych przes³anek do
zak³adania regularnoœci rozk³adu zanieczyszczeñ w przestrzeni, dobr¹ alterna-
tywn¹ wobec interpolacji metod¹ mog¹ byæ algorytmy regresji, w tym metody
regresji udostêpniane przez sztuczne sieci neuronowe.

Przeprowadzone badania, w warunkach silnej koncentracji zanieczyszczeñ
i przy oczekiwanej regularnoœci ich rozk³adu, uzasadniaj¹ wyprowadzenie nastê-
puj¹cych wniosków:

1. Obserwacje wskazuj¹, ¿e krótkodystansowa zmiennoœæ przestrzenna kon-
centracji Cr w rejonie badañ jest bardzo du¿a. Trudno jest wskazaæ przy-
czyny tego stanu rzeczy; mog¹ nimi byæ wiêksze ni¿ w Europie Zachodniej
rozdrobnienie dzia³ek (a zatem tak¿e odmiennie u¿ytkowanych p³atów te-
renu), nieuchronne b³êdy opróbowania – zw³aszcza okreœlania g³êbokoœci
odspojenia próby (przy silnie zarysowuj¹cym siê spadkowym trendzie
zawartoœci zanieczyszczenia wraz z g³êbokoœci¹) czy te¿ mo¿e natura zja-
wiska akumulowania i wymywania zanieczyszczeñ. Niezale¿nie od przy-
czyny obraz zanieczyszczeñ pozbawiony oszacowania jego precyzji jest co
najmniej niepe³ny, a mo¿na go tak¿e uznaæ za fa³szywy wtedy, gdy narzê-
dzie generuj¹ce go zapewnia pozornie wielk¹ dok³adnoœæ. Problem tkwi
tak¿e w tym, ¿e oprócz finansowego, istnieje tak¿e obiektywne górne
ograniczenie gêstoœci siatki opróbowania, zwi¹zane z czytelnoœci¹ i wiary-
godnoœci¹ rysunku izolinii.

2. Istnieje oczywisty odwrotny zwi¹zek miêdzy precyzj¹ regresji mierzon¹ œred-
nim kwadratem odchyleñ lub entropi¹ a rozmiarem wariancji resztowej.
W tym przypadku konieczne jest znalezienie rozs¹dnej równowagi miêdzy
pozorn¹ precyzj¹ formaln¹ geodezyjnych algorytmów interpolacyjnych
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a ogólnikowoœci¹ modelu regresji liniowej czy wielomianowej. Oprócz ela-
stycznoœci wyra¿aj¹cej siê naturaln¹ przydatnoœci¹ do odzwierciedlania
zale¿noœci nieliniowych modele uzyskiwane dziêki algorytmom ewolucyj-
nym posiadaj¹ zaletê ³atwoœci generowania wyniku oszacowania w do-
wolnym punkcie powierzchni.

3. Przy pewnych za³o¿eniach modele sieciowe pozwalaj¹ na odzwierciedlenie
lokalnej niepewnoœci oszacowania zanieczyszczenia mierzonej lokaln¹ wa-
riancj¹. Elementarn¹ realizacjê tego zadania umo¿liwiaj¹ sieci probabilisty-
czne oraz realizuj¹ce model MDN. Mo¿liwa jest tak¿e bardziej zaawanso-
wana analiza polegaj¹ca na szacowaniu rozk³adu prawdopodobieñstwa
zale¿nego od wejœcia. Jest ona tym istotniejsza, ¿e obok oczekiwanej warto-
œci stê¿enia zanieczyszczenia jako funkcji po³o¿enia punktu w stosunku do
Ÿród³a emisji mo¿e dostarczyæ przybli¿onej informacji dotycz¹cej lokalnego
kszta³tu rozk³adu niepewnoœci zwi¹zanej z przestrzennym zró¿nicowaniem
stê¿eñ, a tym samym tak¿e zró¿nicowania ocen ryzyka dotycz¹cego prze-
kroczenia wartoœci granicznych.
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