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Zastosowanie algorytmow interpolacji
i sztucznych sieci neuronowych

do wyznaczania charakterystyki zawartosci chromu

w glebach**

1. Wstep

Potrzeba okreélania stopnia zanieczyszczenia gleb zachodzi w wielu przypad-

kach ocen oddziatywania inwestycji na érodowisko. Przyktadem jest faza tak zwanego

screeningu, polegajaca na opracowaniu obrazu aktualnego stanu komponentéw sro-

dowiska. Takze przeglady ekologiczne niekiedy koncentruja si¢ na tej problematyce.

Przed rozpoczeciem prac zwigzanych z oceng stanu zanieczyszczenia gleb np.

metalami ciezkimi miedzy innymi wymagane jest podjecie decyzji dotyczacych

nizej wymienionych zagadnieni.

1)

2)

Granice oprébowania: nalezy wskazac linie graniczng, poza ktérg badania
(przynajmniej w pierwszym etapie) nie beda siegag; jest to oczywisty wy-
mog wynikajgcy z przestanek finansowych.

Techniczne szczegoty pobierania prob: glebokosé oprobowania, liczba i miaz-
szo$¢ analizowanych warstw, rodzaj préb (ztozone czy indywidualne).
Strategia oprébowania: rozmieszczenie préb losowe, systematyczne czy tez
nastawione na otoczenie Zrédet zagrozen (celowe) badz tez hybrydowe,
czyli taczace cechy wyboru losowego i celowego, lub systematyczne ze
zmienng gestoscig oprébowania, dostosowang do lokalnych warunkéw.
Przewidywany sposéb wizualizacji i interpretacji wynikéw: mapa ciagta,
dyskretna (klasy skazen), interpretacja statystyczna (parametry statystyczne dla
wybranych z géry jednostek: gmin, wsi, sposobéw uzytkowania, jednostek
typologicznych) - wszystko to musi by¢ rozwazone tacznie z punktem 3.
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5) Kazda z decyzji podjeta w ramach punktu 3. i 4. pocigga koniecznos¢ usta-
lenia dalszych szczeg6low: sposobu rozszerzenia obserwacji na powierzch-
nie miedzy punktami oprébowania, interpretacji wynikéw (rozkiad kon-
centracji, interpretacja statystyczna, wylonienie gtéwnych sktadowych ge-
nerujacych zmiennosé, wykrycie trendéw przestrzennych).

6) Sposob wizualizacji i waloryzacji konturéw (ktory ,lepszy”, ktéry ,,gorszy”),
zwlaszcza przy skazeniu wieloczynnikowym.

Po latach doswiadczen zwigzanych z badaniami zanieczyszczenia gleb metala-

mi ciezkimi w dalszym ciagu wystepuja problemy metodyczne zwigzane z opraco-
waniem wiarygodnego obrazu ich koncentracji w glebach. Szczegélna klase prob-
lemow stwarzaja tereny bardzo silnego zanieczyszczenia gleb. Niniejsza praca pre-
zentuje niektére uwarunkowania zwigzane z interpretacja obserwacji koncentracji
metali w glebach stref silnie obcigzonych.

2. Sformulowanie problemu

Gléwna niedogodnoscia towarzyszaca prébom utworzenia wiarygodnego ob-
razu stopnia obcigzenia gleb metalami ciezkimi jest brak widocznych przestanek
poprawnego rozmieszczenia punktéw poboru préb w terenie. Inaczej niz w zadaniach
klasycznych pomiaréw sytuacyjno-wysokosciowych, brakuje tu wiedzy o poloze-
niu ,linii szkieletowych” hipotetycznej powierzchni reprezentujacej przestrzenny
rozkiad koncentracji skladnika zanieczyszczajacego w glebach. Podobna sytuacja
wystepuje takze w badaniach geologicznych, gdzie posrednie wskazéwki do loka-
lizacji wiercen sa bardzo stabe. W tych okolicznosciach uwaga koncentruje sie na
odpowiednim zageszczeniu punktéw obserwacyjnych. Problem polega na doborze
gestosci punktow obserwacji stezen, ktére upowazniatoby do interpolacji wartosci
miedzy nimi. Wystepuja tu rézne uwarunkowania sensownego poziomu zageszcze-
nia punktéw. Elementarny model nastepstw wyboru gestosci sieci oprébowania
gleb schematycznie ilustruje rysunek 1 prezentujacy zmiennoé¢ zanieczyszczenia
wzdluz hipotetycznej linii obserwacyjnej biegnacej w obszarze o duzej zmiennosci
zawartosci pierwiastka stanowiacego zanieczyszczenie. Pogrubiona linia ciggta od-
zwierciedla trend, czyli $redni, najbardziej prawdopodobny przebieg poziomu
akumulacji, linia tamana oscylujaca w jej poblizu przedstawia prawdziwe stezenie
pierwiastka w glebie oznaczone w bardzo gesto rozlokowanych odkrywkach glebo-
wych. Kluczowa jest relacja miedzy lokalng zmiennoscia koncentracji pierwiastka
a gestoscia oprobowania. W wielu mozliwych przypadkach moga pojawi¢ sie
powazne trudnosci nawet z dostatecznie doktadnym odzwierciedleniem linii tren-
du. Z drugiej jednak strony dazenie do maksymalnego zageszczenia oprébowania,
poza znacznym wzrostem kosztéw obserwacji, moze spowodowacé, ze obraz roz-
ktadu zanieczyszczen stanie si¢ zupelnie nieczytelny.
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Rys. 1. Ilustracja zaleznosci miedzy zmienno$cig przestrzenna koncentracji zanieczyszczen

w glebach, gestoscia oprébowania i dokfadnoscia odwzorowania zagrozen. Gruba linia

ciggla reprezentuje Srednig wartos¢ koncentracji (hipotetyczny trend Tz(x|y = const)) ob-

serwowany wzdluz linii obserwacyjnej. Lamana przedstawia koncentracje zanieczyszczenia

Z20(x | y = const) obserwowana co 20 m, za$ grubsza famana oznacza koncentracje Zaoo(x |y =

= const) obserwowang co 200 m. Latwo dostrzec, ze w tych warunkach interpolacja bazujaca
na interwale 200 m prowadzi do znacznego odchylenia od stanu realnego

Tradycyjnie narzedziem analizy zmiennosci przestrzennej zjawisk jest wario-
gram, niezbedny do realizacji jednego z najpowszechniej stosowanego algorytmu
interpolacji, tak zwanego krigingu. Wariogram daje istotne informacje dotyczace
przestrzennej natury zjawiska.

W warunkach silnego zréznicowania przestrzennego cech glebowych doktad-
noé¢ interpolacji musi by¢ rozpatrywana pod katem celu, ktéremu postuzy. Nawet
jezeli zalozy sie, ze uzyskany obraz w granicach jakiego$ terenu dobrze odzwier-
ciedla trend, to trzeba pamietad, ze jest to tylko oszacowanie statystyczne (z reguly
oszacowanie wartosci oczekiwanej, nieuchronnie zwigzane z btedem), za$ lokalne
odchylenia od niego moga by¢ duze. Bardzo przydatne jest uzupelnienie modelu
odzwierciedlajacego zréznicowanie cechy o informacje dotyczaca stopnia niepew-
noéci zwigzanego z jego akceptacja. Niektére wyniki obserwacji sygnalizuja wigk-
sz, niz sie¢ powszechnie zaklada, zmiennos$¢ koncentracji metali ciezkich w gle-
bach [11]. Oznacza to, ze lokalne odchylenia od wartosci przyjmowanych za
$rednie mogga by¢ bardzo duze.
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W badaniach zanieczyszczen gleb stosuje sie obecnie rézne gestosci oprébo-
wania. W wiekszosci przypadkéw autorzy opracowan sklaniaja sie do sferycznego
modelu wariogramu, z poziomem stabilizacji wariancji od kilkudziesieciu do kilku-
set metrow. Mozna przypuszczaé, ze zréznicowanie koncentracji zanieczyszczen
powinno takze zaleze¢ od lokalnych czynnikéw majacych nature dyskretna, na
przykiad od rozmiaréw dzialek warunkujacych odmienne warunki akumulacji,
pobierania sktadnikéw oraz innych zjawisk zaleznych od uzytkownika. Wnioski
wyprowadzane zatem z badania obszaréw, gdzie dominuja tereny duzej wiasnosci,
nie muszg by¢ w pelni adekwatne dla powierzchni o wlasnosci bardzo rozdrobnio-
nej. To samo mozna powiedzie¢ o zr6znicowaniu wywolanym bliskim potozeniem
zakladéw emitujacych zanieczyszczenia, w szczeg6lnosci w przypadku niskich emi-
toréw, gdzie ogélny poziom zawartosci zanieczyszczen w glebach, a takze zréz-
nicowanie koncentracji moga by¢ bardzo wysokie. Powazny problem wynika tez
z pionowego, silnie zarysowujacego sie gradientu koncentracji zanieczyszczen
w glebach, zwigkszajacego znacznie ryzyko bledéw opréobowania w wyniku matej
doktadnosci gtebokosci pobierania préby.

Swiadomos¢ istotnosci wielu czynnikéw ksztattujacych obraz przestrzennego
rozkladu zanieczyszczen gleb wymaga wielu analiz metodycznych, majacych na
celu ustalenie poziomu niepewnoéci towarzyszacej ocenie zanieczyszczen gleb.
Uzasadnia to podjecie szczeg6lowych badan dotyczacych kartograficznego doku-
mentowania przestrzennej zmiennoéci zanieczyszczen w rejonach silnie obcigzo-
nych emisja metali ciezkich.

3. Metodyka i rejon badan terenowych

Celem podjetych badan bylo doswiadczalne okreslenie wplywu zmiennosci
przestrzennej na obraz trendu zanieczyszczenia gleb chromem generowany rézny-
mi technikami, w rejonie o duzym zagrozeniu tym pierwiastkiem [16].

Rejon badan (rys. 2) polozony jest na zachéd od zaktadéw chemicznych w Al-
werni. Tworzy go prostokat o rozmiarach 1,0 km w kierunku NS oraz 2,5 km
w kierunku WE. Zaklady polozone w obrebie granic gminy Alwernia zlokalizo-
wane sa w waskiej ukierunkowanej potudnikowo dolinie rzeki Regulki. Wzgoérza
otaczajace zaklad od wschodu wznosza sie stromo, a réznica pozioméw dochodzi
do 150 m. Lagodny, falisty teren otwiera sie w kierunku zachodnim, natomiast od
poinocy doline rzeki zamyka porosniety lasem Garb Tenczytiski. W bezposrednim
sasiedztwie zakltadéw przewazaja lasy (gtéwnie siedliska borowe) z dominujacym
udzialem sosny w drzewostanie. Srednia suma opadéw rocznych wynosi 600+700 mm.
Okresem najbardziej nastonecznionym jest pézne lato i wczesna jesier. Srednia
temperatura lipca wynosi okoto 18,5°C. Srednia temperatura stycznia ksztattuje sie
na poziomie -4°C. Srednioroczna temperatura wynosi 7°C. Zaznaczajace sie cechy
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klimatu kontynentalnego to przede wszystkim znaczne amplitudy temperatur. Po-
krywa éniezna zalega przez 80 dni w roku, dominuja wiatry zachodnie (okoto 60%
wszystkich wiatréw).

Zaklady chemiczne w Alwerni powstaly na przelomie lat 1923/24. Pierwszy-
mi produktami wytwarzanymi przez zaklad byly kwas solny i dwuchromian so-
du. Obecnie Zaklady Chemiczne ,, Alwernia” SA specjalizuja sie w trzech profilach
produkcyjnych: zwigzkach chromu (zielony tlenek chromu, dwuchromian sodu,
dwuchromian potasu, zasadowy siarczan chromu - chromal, bezwodnik kwasu
chromowego), zwiazkach fosforu (kwas fosforowy, tréjpolifosforan sodu, piro-
fosforan dwusodu, pirofosforan czterosodowy, fosforan sodu) oraz fosforanach
paszowych, siarczanach sodu i magnezu. Rozbudowa zakladu spowodowala
wzmozong emisje zanieczyszczen do Srodowiska, w tym emisje zwigzkéw chromu,
co zadecydowalo o umieszczeniu zakladu w latach 90. na liscie 80 najbardziej
ucigzliwych w kraju firm przemystowych. Pyly z komindéw, jak tez niezorganizo-
wana emisja pyléw ze skarp osadnikéw blota pochromowego, przyczynialy sie do
skazenia terenéw wokot zaktadéw. Po przeprowadzonej w ostatnich latach mo-
dernizacji proceséw technologicznych, zamontowaniu urzadzert ochronnych na
emitorach oraz wykonaniu zabiegéw rekultywacyjnych na osadnikach Zaktady
Chemiczne ,Alwernia” SA zmniejszyly ilosci emitowanych pyléw o ponad 75%
w poréwnaniu z sytuacja sprzed 6 lat.

Rys. 2. Fragment mapy topograficznej obszaru badarn z zaznaczonymi rejonami zageszcze-
nia punktéw oprébowania P1, P2, P3s. W czesci wschodniej zabudowa przemystowa zakta-
déw chemicznych w Alwerni
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Badania obejmowaly oprébowanie gleb w weztach regularnej siatki kwad-
ratow o boku 200 m. Polozenie punktéw weztowych siatki ustalono przy uzyciu
odbiornika GPS z dokladnoscia do ok. 5 m. Prébki zostaty pobrane z warstwy gle-
by o migzszosci 0+30 cm. Zgromadzone w ten sposéb dane z oprébowania tworza
zbiér o nazwie OBSZAR. W kolejnych cyklach oprébowania zostalty wybrane trzy
rejony, w ktérych siatka zostata zageszczona do wymiaréw 20 na 20 m. Wybrane
rejony, potozone na wschodniej granicy obszaru badan, w jego czesci centralnej
oraz zachodniej (rys. 2), dostarczyly danych do zbioréw oznaczanych odpowied-
nio: P1, P2, P3. Dane z wszystkich rejonéw tworza zbiér o nazwie CALOSC. W pob-
ranych prébach oznaczono metoda ASA catkowitg zawarto$é chromu, jak réwniez
szereg innych wilasciwosci gleb. W niniejszej pracy przeanalizowano jedynie kon-
centracje chromu w pobranych prébach.

3.1. Wykorzystane oprogramowanie

Oméwione w dalszej czesci pracy wyniki zostaly uzyskane przy wykorzysta-
niu réznego rodzaju oprogramowania statystycznego, symulacyjnego i stuzacego
wizualizacji danych.

Ze wzgledu na wymogi licencji oraz prawa autorskie, wéréd wykorzystanych
pakietéw nalezy wymienic¢:

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

Manugistic);

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

— pakiety algorytméw adaptacyjnych: Statistica Neural Networks v. 3 i v. 4
(firma StatSoft), NeuroSolutions v. 4.32 (firma NeuroDimensions) oraz
SNNS (pakiet podlegajacy licencji GNU GPL), zbiér makr programu MA-
TLAB, noszacy nazwe Netlab, opracowany w Neural Computing Research
Group Information Engineering Uniwersytetu Aston w Birmingham, rea-
lizujacy rézne hybrydowe algorytmy sieci neuronowych;

— rdzne pakiety pomocnicze: MS Excell, MS Access, kompilator Delphi (firma

Borland), stuzace do konwersji i przechowywania danych.

4. Wyniki badan

W problematyce zwigzanej z dokumentowaniem stanu $rodowiska czesto
istotne sg ekstremalne wartosci jakiejs cechy. Do tego typu zagadnieni nalezy ocena
koncentracji szkodliwych dla ludzi i roslin skladnikéw w glebach. Jezeli zaklada
sie¢ zwigzek miedzy zawartoécia skladnika w glebach a jego koncentracja w plo-
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nach, z mozliwoscia dalszej propagacji do kolejnych receptoréw, to obok tendencji
centralnej wazne jest tez ustalenie obszaréw lub prawdopodobieristwa przekro-
czenia wartosci granicznych badz okreslenie wartosci ekstremalnych stezen. Moz-
liwe jest tutaj wystapienie jednej z dwu klas przypadkow.

W pierwszej z nich koncentracja szkodliwego sktadnika wynika gtéwnie z na-
turalnej jego obecnosci w komponentach srodowiska, na przyklad w tworzywie
mineralnym gleb lub w wodach podziemnych i powierzchniowych. Wplyw cztowie-
ka sprowadza sie do drobnych modyfikacji koncentracji wywolanych na przyklad
odmiennosciami uzytkowania gleb, nawozenia, uprawy itp. Rozwazajac problem
dokumentowania obcigzenia gleb szkodliwymi skladnikami w takich warunkach,
w granicach terenu o jednorodnej budowie geologicznej, mozemy zatozy¢ losowy
charakter tego zjawiska. Oznacza to, ze poszukiwanie deterministycznej zaleznosci
miedzy wspoélrzednymi a koncentracja skladnika jest w praktyce bezpodstawne.
W takich okolicznosciach uzasadniony jest dyskretny obraz obcigzenia gleb zanie-
czyszczeniami, jak rowniez postuzenie sie w tym celu odpowiednimi miarami sta-
tystycznymi. tacznie z informacja dotyczaca ksztattu rozkladu statystycznego
opisanej cechy wystarcza to do okreslenia potencjalnego zagrozenia.

W drugiej klasie przypadkéw obok mechanizmu losowego w ksztaltowaniu
sie zjawiska wystepuja takze skladniki deterministyczne, zwigzane z ukierunkowa-
niem akumulacji w glebach, potozeniem Zrédet emisji, warunkami propagacji i kli-
matem. Skladnik deterministyczny, wiazacy oczekiwang warto$¢ koncentracji
zanieczyszczen ze wspolrzednymi, moze by¢ wykrywany, opisywany, jak réwniez
uwidaczniany za pomoca metod stuzacych tym celom, za$ obraz ten moze by¢
uzupelniony o sktadowa losowa.

Podsumowujac, w praktyce moga by¢ brane pod uwage mozliwosci postepo-
wania wymienione ponizej.

— Potraktowanie zjawiska jako w petni losowego. Nie mozna przekreslac
catkowicie takiego podejscia nawet w warunkach wystepowania trendu
przestrzennego, zwlaszcza w peryferyjnych partiach obszaru oddziaty-
wania przedsiewziecia. Oznacza to koniecznod¢ ustalenia parametréw
rozkladu statystycznego badanej cechy, z konsekwencjami dotyczacymi
wyznaczenia stanu zagrozenia jednolitego dla wiekszego obszaru.

— Interpolacja wartosci cechy w oparciu o jej rejestracje w punktach obserwa-
¢ji. Oznacza to potraktowanie obserwowanej cechy analogicznie jak mor-
fologii terenu i skonstruowanie ,,powierzchni” odzwierciedlajacej poziom
koncentracji obserwowanego skladnika. Dostepny jest bardzo obszerny zbiér
metod interpolacji r6zniagcych sie zalozeniami dotyczacymi sposobéw wago-
wania obserwacji w celu ustalenia przebiegu izolinii. Wsréd nich dostepne
sa takze metody zapewniajace zerowy poziom odchylerr interpolowanej
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,powierzchni” od ,rzednych” w punktach obserwacji. Taki model po-
stepowania moze by¢ dos¢ zawodny, gdy wystepuja bardzo duze réznice
stezen skladnika na bardzo maltych odlegtosciach, przy ogdlnie znacznie
rzadszej sieci obserwacyjnej. Warto tez zwréci¢ uwage, ze przebieg tak wy-
znaczonej ,,powierzchni” moze sie bardzo r6zni¢ nawet od ,, powierzchni”
obrazujacej trend zjawiska. Odwzorowanie takie odbiegaloby zatem i od
poprawnego obrazu statystycznego, i od deterministycznego zréznicowa-
nia koncentracji sktadnika.

— Zaakceptowanie dualizmu zjawiska poprzez odizolowanie czesci determi-
nistycznej i losowej. Problemem jest w tym wypadku dobér reprezentacji
funkcji odzwierciedlajacej czes¢ deterministyczng (trend zjawiska). Mozna
tu rozpatrywaé stosowanie funkcji elementarnych lub wielomianéw nis-
kiego stopnia jako funkcji aproksymujacych trend, jakkolwiek trudno
z gory przewidzie¢, jaki model bedzie odpowiedni do tego celu. Mozna tez
konstruowaé¢ modele udostepnione przez algorytmy adaptacyjne: sieci
neuronowe i rozmyto-neuronowe. Ich przydatnos¢ jako uniwersalnych
aproksymatoréw jest znana od wielu lat [6, 19]. Sieci neuronowe z jedna
warstwa ukryta moga aproksymowac kazda funkcje ciagla. Nie stanowi
przeszkody w ich zastosowaniu do modelowania trendu przestrzennego
brak wygodniejszej, analitycznej formy, poniewaz celem ich wykorzystania
w tym przypadku jest wylacznie obliczenie wartoéci trendu w dowolnym
punkcie obszaru. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych (podobnie
jak réwnan regresji) jako uniwersalnego aproksymatora do omawianego
celu wymaga istnienia deterministycznego zwigzku miedzy polozeniem
punktu a koncentracja szkodliwego skladnika; nalezy takze przestrzegac
restrykcji dotyczacych topologii sieci, jej rozmiaru oraz liczebnosci danych
uczacych. Przy ustaleniu jako kryterium optymalizacji sieci minimalizacji
bledu sredniokwadratowego wyniki ich obliczert mozna traktowaé analo-
gicznie jak modele statystyczne. Réznice miedzy obliczonym modelem
a wartoSciami obserwowanymi daja podstawe do oszacowania skiadnika
losowego zwiazanego ze zjawiskiem akumulacji szkodliwych sktadnikéw
w glebach.

Gléwnym zagrozeniem Srodowiska w otoczeniu zakladéw chemicznych
w Alwerni (ZCh Alwernia) jest nadmierna koncentracja zwiazkéw chromu w gle-
bach. Nie ma tez watpliwosci co do Zrédla tego zagrozenia i jego polozenia. Sto-
pieft zanieczyszczenia gleb potwierdzaja jednoznacznie statystyczne parametry
poszczegdlnych wyrdéznionych préb (tab. 1): P1, P2, P3, OBSZAR oraz sumaryczne
dla catego zbioru danych. Przestrzenng zmiennoé¢ koncentracji obrazujg izolinie
stezenia Cr w glebach, wykonane z uzyciem programu Surfer (rys. 3).
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Tabela 1. Statystyczna charakterystyka koncentracji Cr [mg/kg gleby] w warstwie 0+30 cm,
w rejonie badan w okolicach Alwerni

Rejon Liczba préb Srednia Odch. stand. Minimum Maksimum
Py 122 885 332 380 2850
P> 42 1154 273 680 1740
Ps 30 699 100 520 900
OBSZAR 63 699 477 212 2335
CAEOSC 257 861 380 212 2850
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Rys. 3. Izolinie koncentracji Cr [mg/kg gleby] w glebach w rejonie badan. Zaznaczono poto-

zenie rejonéw P1, P2 i P3. Powigkszono fragmenty w celu poréwnania rozkladu koncentracji
ustalonego na podstawie zageszczonej sieci punktéw (rysunki lewostronne) oraz interpolo-
wanego wylacznie na podstawie obserwacji w siatce 200 m x 200 m (rysunki prawostronne)

Rysunek warstwicowy w rejonach, gdzie gestos¢ oprébowania zostata zwiekszona,
wskazuje na znaczne zréznicowanie koncentracji Cr nawet przy niewielkich odleg-
tosciach miedzy obserwowanymi miejscami. Zwracajg uwage réznice obrazu skazeni
wygenerowanego na podstawie danych silniej rozproszonych oraz zageszczonych;
potwierdzeniem sg histogramy rozkladu koncentracji chromu dla tych samych re-
jonéw (rys. 4); wystepuja tu istotne statystycznie réznice miedzy obu ocenami.
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Rys. 4. Histogramy oszacowan zawartosci Cr w glebach dla rejonéw Pi (a), P2 (b) i P3 (c)
sporzadzone na podstawie danych z oprébowania w siatce zageszczonej (Cr I) i na pod-

stawie interpolacji w siatce 200 x 200 m (Cr II)
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W szczeg6lnosci na histogramach widoczne sg znaczne dysproporcje w rozprosze-
niu wynikéw oszacowan, w tym wyrazne zawezenie przedzialéw zmiennosci kon-
centracji chromu w przypadku obrazu konstruowanego na podstawie sieci roz-
rzedzonej. Anomalie pojawiajace sie¢ w formie nieregularnego rysunku warstwico-
wego w rejonach zageszczenia oprébowania wskazuja, ze zastosowanie skrajnie
gestej siatki dostarcza mato czytelnego obrazu zanieczyszczenia gleb. Dokladniejsza
analiza poziomoéw rozproszenia losowego poszczegélnych zbioréw danych (P1, P2,
P3, OBSZAR i sumy tych zbioréw) wskazuje, ze w obrebie stosunkowo niewielkich
fragmentéw terenu wariancja jest tylko nieznacznie mniejsza od wariancji liczonej
dla catego obszaru objetego badaniami. Réwnoczesnie jednak na obrazie sporza-
dzonym wylacznie na podstawie danych z siatki podstawowej generalizacja za-
ciera istotne informacje. Wynika to z faktu, ze w rozkladzie przestrzennym kon-
centracji Cr na tym terenie wystepuja silne oscylacje nawet w obrebie stosunkowo
matych powierzchni. Waznym wnioskiem wynikajacym z analizy obrazu koncen-
tracji zanieczyszczen sg: symptomy wystepowania trendu przestrzennego oraz
mozaikowato$¢ zmiennosci koncentracji zanieczyszczenn w rejonach o zageszczo-
nym oproébowaniu. Trend nie ma raczej charakteru liniowego, poniewaz najwyzsza
koncentracja Cr wystepuje w pewnym oddaleniu od granic obszaru badan. Pew-
nym problemem pozostaje w dalszym ciggu pogodzenie wymogéw czytelnosci ob-
razu zanieczyszczen z uwzglednieniem silnego zréznicowania przestrzennego, nie
uwidocznionego na zgeneralizowanym odwzorowaniu.

Informacji o przestrzennych zaleznosciach zachodzacych miedzy koncentracja
Cr w poszczegolnych punktach dostarczajag wariogramy sporzadzone dla catosci
danych oraz dla wyodrebnionych pdl (rys. 5). Widoczne sa znaczne réznice
miedzy wariogramami uzyskanymi dla ré6znych fragmentoéw obszaru badan. Bardzo
istotnie r6zniq sie na przyklad wariogramy dla obszaréw z zageszczonym oprébo-
waniem. Sygnalizujg one bardzo duza wariancje lokalna, nawet przy bardzo bli-
skich odleglosciach miedzy punktami. Wariogram uzyskany na podstawie sumy
wszystkich danych ma charakter liniowy. Jego liniowos¢ jest posrednim potwierdze-
niem obecnosci trendu przestrzennego, wyrazajacego sie¢ miedzy innymi brakiem
wyraznego poziomu stabilizacji wariancji stezeni Cr, nawet przy duzych odlegtos-
ciach miedzy miejscami poboru préb. Anizotropowosé, w polaczeniu z wyraznymi
réznicami nachylenia wariogramow dla fragmentéw gruntu w réznych odleglos-
ciach od zrédta, wskazuje, Ze nie jest w pelni uprawniony jeden model zmiennosci
wariancji przyjety dla calego obszaru. Przeciwnie, obecno$¢ wyraznego trendu
w przestrzennym rozkladzie zanieczyszczenia oraz dysproporcje wariancji kon-
centracji w réznych odlegtosciach od domniemanego Zrédla emisji uzasadniaja po-
trzebe jego wyizolowania. Z dostepnych danych mozna przy tym wnioskowac, ze
oprécz wyraznego trendu przestrzennego, bedacego gtéwnym zZrédlem zmienno-
Sci, rozproszenie koncentracji Cr jest zwiekszane przez znaczne wahania stezen
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pierwiastka na stosunkowo niewielkich odleglosciach. Jest to szczegélnie istotne,
gdy w tworzeniu przestrzennego obrazu zanieczyszczen korzystamy z modelu
krigingu, ktéry zwykle zdaje egzamin w przypadku wystepowania trendu prze-
strzennego, lecz moze dawac gorsze rezultaty w wyniku skokowych réznic mie-
dzy wariogramami z r6znych fragmentéw obszaru.
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Rys. 5. Wariogramy empiryczne dla danych z rejonu Alwerni. Powigkszono fragment
wykresu zawierajacy wariogramy dla rejonéw P1, P21 P3

Nie ma jednoznacznych przestanek do wybrania konkretnego modelu trendu,
stuzacego do wyodrebnienia stalego skladnika zmiennosci przestrzennej. We wstep-
nych badaniach zastosowano model liniowy, wielomiany drugiego i trzeciego
stopnia, a takze model adaptacyjny wybrany na podstawie procedury iteracyjnej
z sieci wielowarstwowych realizujacych zadania regresyjne.
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Rys. 6. Wariogramy reszt odchyleri od powierzchni modeli trendu koncentracji Cr w glebach

Wariogramy sporzadzone dla reszt pozostatych po usunieciu poszczegélnych
rodzajow trendu (rys. 6) wskazuja na stabosci rozwigzania analitycznego. Sygnali-
zuja one w dalszym ciagu obecnos¢ resztowego trendu. Najlepszy skutek dato za-
stosowanie modelu adaptacyjnego, ktéry na tle pozostatych charakteryzuje sie sto-
sunkowo matg wariancja resztowa oraz wlasciwie poziomym przebiegiem wario-
gramu (niezalezno$¢ wariancji od odleglosci miedzy obserwowanymi punktami
powyzej pewnej odleglosci). Anomalie, polegajaca na ujawnianiu si¢ wyzszych
wariancji przy malych odleglosciach punktéw oprébowania, ttumaczy mata elas-
tyczno$¢ modelu neuronowego, wynikajaca z koniecznosci ograniczenia rozmiaru
topologii sieci w celu unikniecia zjawiska nadmiernego dopasowania (overfitting)
zagrazajacego przy malej licznosci zbioru uczacego i zbyt duzej liczbie swo-
bodnych parametréw ustalanych w procesie treningu.

4.1. Poré6wnanie skutkéw dzialania algorytmow

W warunkach quasi-punktowego zrédia emisji zagadnienie ustalenia prze-
strzennego trendu zanieczyszczenia gleb jest zadaniem z zakresu regresji. Poszuki-
wana jest funkcja f(x) aproksymujaca nieznang funkcje ¢ (x) z zadowalajaca prak-
tycznie dokladnoscia. Jednakze zadanie to moze by¢ realizowane na wiele réznych
sposob6éw, udostepnionych zaréwno przez tradycyjne metody modelowania sta-
tystycznego, jak i wspodtczesne techniki eksploracji danych.
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Algorytm regresji wielomianowej

Do tradycyjnych technik wykrywania trendu przestrzennego z pewnoscia
nalezy zaliczy¢ statystyczng analize regresji. W hipotetycznym modelu zaleznosci
t(x) =¢ (x), x oznacza wektor wspoélrzednych decydujacy o lokalnym rozktadzie ba-
danej cechy. Poszukiwana jest najbardziej prawdopodobna wartos¢ ¢(x) utozsamia-
na zwykle ze érednig. W tradycyjnym podejsciu zaklada sie, ze obserwacje zjawis-
ka sa obcigzone szumami losowymi (zakt6ceniami), w zwigzku z tym regresja f(x)
aproksymujaca nieznang funkcje ¢ (x) reprezentuje lokalna wartosé¢ zjawiska obcig-
zona wariancja v(x), jednakowa w calym zakresie zmiennosci x. Oczywistym pro-
blemem jest trudnos$¢ w zaproponowaniu reprezentatywnego dla zjawiska ksztaltu
funkgji f(x). Jak wiadomo, nie istnieje teoria dotyczaca rozkladu imisji zanieczysz-
czenh w glebach, zatem musi by¢ ona poszukiwana w drodze préb i btedéw. W ba-
daniach trendéw przestrzennych zjawiska tego rodzaju nie ma podstaw do wyboru
zadnej szczeg6lnej funkcji. W wiekszosci wypadkéw [9] stosowane sg wielomiany
réznych stopni.

Uzyskane w toku badan terenowych i laboratoryjnych dane wskazuja na ist-
nienie trendu przestrzennego zawartoéci Cr w glebach, polegajacego - ogélnie rzecz
biorac - na spadku koncentracji Cr wraz z odlegloscia od zrédta emisji (rys. 3). Ry-
sunek 7 przedstawia pseudo-tréjwymiarowy obraz trendu obliczonego jako wie-
lomiany pierwszego, drugiego i trzeciego stopnia.
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Rys. 7. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozkladu Cr w glebach, obliczonego
jako wielomian pierwszego (a), drugiego (b) i trzeciego (c) stopnia



Zastosowanie algorytméw interpolagji i sztucznych sieci neuronowych... 29

Tabela 2. Niektore statystyki rozkladu wartosci resztowych oszacowania trendu zawartosci
Cr w glebach; wielomiany pierwszego, drugiego i trzeciego stopnia. Zawarto$¢ chromu

wyrazona 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
Srednia 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

Blad standardowy 19,7 19,30 19,4

Odchylenie standardowe 313,1 298,8 307,6

Istotnych informacji na temat stopnia niepewnoéci zwigzanego z aprobata
tych modeli dostarcza analiza ich wartosci resztowych (tab. 2). Przede wszystkim
wynika z niej, ze reszty charakteryzuja si¢ asymetrig rozkladu, zar6wno w odniesie-
niu do wartosci éredniej, jak i mediany; asymetria ta jest dodatnia, co oznacza, ze
w stosunku do hipotetycznej, modelowej wartosci sredniej nalezy oczekiwac raczej
duzych przekroczen. Informacje te potwierdzaja niezwykle duza przestrzenng
zmiennoé¢ koncentracji chromu, aczkolwiek odlegtoé¢ miedzykwartylowa (obejmu-
jaca potowe przypadkéw) wynosi okoto 350 mg/ kg gleby.

Algorytmy interpolacyjne

Algorytmy interpolacyjne stanowia szczegdlny przypadek aproksymacji, zas
ich jakos¢, obok innych cech, jest oceniana pod katem odlegtosci punktéow ekspery-
mentalnych od powierzchni aproksymujacej. Wynika to wprost z potrzeb geodezyj-
nych - gléwnego pola zastosowan interpolacji w naukach przyrodniczych, w ktérych
potencjalny btad obserwaciji jest maly, zas rozmieszczenie punktéw rejestracji rzed-
nych jest zgodne z zasadami sztuki nakazujacymi odzwierciedlanie przebiegu linii
szkieletowych. Postulowana precyzja algorytméw interpolacyjnych, powszechnie
udostepnianych w pakietach systeméw informacji terenowej (SIT), uzasadnia ich
wykorzystanie jako bazowej metody poréwnawczej w stosunku do konkurencyj-
nych algorytmoéw aproksymujacych.

Rysunek 8 ilustruje pseudo-tréjwymiarowe obrazy trendu uzyskane przy
uzyciu réznych algorytmoéw interpolacyjnych dostepnych w pakietach SIT.

Algorytm TIN (Triangulation Irreqular Network), jeden z podstawowych algo-
rytmow interpolacyjnych, buduje powierzchnie aproksymowang przez sie¢ niere-
gularnych tréjkatéow, z wezlami polozonymi w punktach z zaobserwowanymi
wartos$ciami rzednych. Oznacza to, ze lokalny ksztalt siatki jest warunkowany
tylko najblizszym sagsiedztwem. Algorytm zapewnia wysoka zgodno$¢ przebiegu
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powierzchni z obserwacjami i bardzo dobrze zdaje egzamin w matych skalach.
Przy duzych skalach widoczny staje sie sztuczny, nie przystajacy do zmiennosci
obserwowanej w realnym $wiecie rysunek warstwicowy tworzony przez linie fa-
mane. Algorytm charakteryzuje sie brakiem mozliwosci ekstrapolacji i przy jego
stosowaniu nalezy pamieta¢ o koniecznosci rozmieszczenia punktéw obserwacji
takze poza obszarem zainteresowania.
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Rys. 8. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozkladu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu algorytmoéw interpolacyjnych: Triangular Irreqular Network (TIN) (a), kriging (b)
i Regularized Spline with Tension (RST) z dwoma wersjami parametréw (c i d)

Kriging jest powszechnie znanym algorytmem stosowanym w zadaniach kar-
tograficznego dokumentowania zjawisk z nieznanym przebiegiem , linii szkieleto-
wych”, na przyklad w zastosowaniach geologicznych, z definicji bazujacych na re-
gularnej sieci wiercen. Stosunkowo chetnie jest on takze uzywany w zadaniach
z zakresu skazen gleb. Centralnym narzedziem krigingu jest wariogram stuzacy
do ustalania sposobu wagowania wplywu otoczenia na rzedne weziéw regularnej
siatki, najczesciej sieci kwadratéw lub prostokatéw. W przeciwieristwie do TIN nie ma
tu przeszkéd do ekstrapolacji, aczkolwiek miejscami generuje to powazne bledy
aproksymacji powierzchni. Liczne zalety algorytmu ujawniaja sie¢ w warunkach
pewnej jednorodnosci rzezby, to jest w przypadkach, kiedy wariogram algorytmu
jest reprezentatywny dla catej powierzchni. Moze on zawodzi¢ w przypadkach
znacznych odstepstw od regularnosci rzezby, to znaczy wéwczas, gdy charakter po-
wierzchni wskazywalby na potrzebe zréznicowania wariogramoéw.
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Najbardziej ztozony i czasochtonny pod wzgledem obliczeniowym jest algo-
rytm RST (Reqularized Spline with Tension nazywany tez Completely Reqularized Spline).
Wykorzystuje on lokalne funkcje sklejane [10], za§ w implementacji zrealizowanej
w pakiecie GRASS (s.surf.rst) wyrdznia si¢ wyjatkowo obszerna lista parametréw
sterujacych jego zachowaniem. W zaleznosci od zadeklarowanych parametréw,
algorytm z wieksza lub mniejsza tolerancja podchodzi do problemu przejscia po-
wierzchni przez punkty danych. Autorzy algorytmu zachecaja do eksperymento-
wania w celu otrzymania zadowalajacych rezultatow. Przedstawione na rysunku 8
zobrazowania interpolacji metoda RST réznig sie dwoma parametrami. Parametr
wygladzania w pierwszym przypadku ustalono na s = 0,0 (brak tolerancji w pro-
wadzeniu powierzchni przez punkty obserwacyjne), zas w drugim s = 0,1 (staba
tolerancja). Odpowiednio parametr napiecia (ang. tension), decydujacy o elastycz-
nosci i ciaglosci powierzchni, w pierwszym przypadku zostat przyjety z wartoscia
domyslna t = 40, zas w drugim t = 80 (zmniejszona sztywnos¢). Rezultaty zmiany
obu parametrow sg widoczne jako utrata szczegétowosci i zanik ostrych deniwela-
¢ji powierzchni w drugim przypadku.

Ze wzgledu na istotne réznice miedzy algorytmami na wykresach (rys. 8) wy-
raznie widoczne sg ich efekty. Wrazenie najbardziej nienaturalnego przebiegu
sprawia wynik interpolacji metoda TIN. Widoczne sa charakterystyczne dla tego
algorytmu ostre krawedzie i tamany przebieg izolinii. Pozostate wizualizacje nie
réznig si¢ znacznie od siebie, aczkolwiek z pewnoscia obie wersje interpolacji
wygenerowanej przez RST robig wrazenie écislej dopasowanych do danych od wa-
riantu powstaltego przy uzyciu krigingu. W celu poréwnania wynikéw tego podej-
Scia do problemu trendu przestrzennego nalezy przeanalizowac rozklady reszt
bedacych réznicami obserwowanych wartosci i rzednych interpolowanej powierzch-
ni. Zestawienie gléwnych statystycznych parametréw rozkladu réznic zawiera
tabela 3.

Tabela 3. Niektore statystyki rozkladu wartosci resztowych oszacowania trendu zawartosci
Cr w glebach przy uzyciu algorytméw interpolacyjnych stosowanych w pakietach GIS: TIN,
kriging oraz RST, z dwoma zestawami parametréw: RST(d) - mniejsza tolerancja wobec

zgodnosci powierzchni z punktami obserwacji, RST(e) - wigksza tolerancja. Zawartos¢ 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
Srednia 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
Btad standardowy 9,6 8,5 10,8 13,4
Odchylenie standardowe 144,5 135,1 166,2 205,9
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Poréwnanie wynikéw analizy reszt po zastosowaniu algorytméw interpola-
cyjnych z wynikami klasycznej regresji wielomianowej nie pozostawia watpliwosci
co do formalnej przewagi algorytméw SIT. Rozmiar reszt jest tutaj znacznie mniej-
szy, odleglos¢ miedzy pierwszym i trzecim kwartylem, niezaleznie od metody in-
terpolacji, nie przekracza 165 mg/kg, zas manipulacja parametrami przetwarzania
moze doprowadzi¢ do odleglosci nie przekraczajacej 80 mg/kg. Nalezy tu jednak
podkresli¢, ze silne strony algorytméw interpolacyjnych sg jednak, w tym kon-
kretnym przypadku, takze ich wadami. Pomijajac nawet, w dalszym ciagu dos¢
znaczne, maksymalne odchylenia obserwacji od wartosci modelowych (ponad
1000 mg/kg), za istotny problem nalezy uzna¢ takze fakt, ze uzyskana pozorna
doktadnos¢ bazuje na danych obserwacyjnych obcigzonych szumami losowymi.
Podejscie to jest o tyle niebezpieczne, ze przestrzenna zmiennos$¢ zjawiska jest
duzo wieksza, niz mozna byloby przypuszczad, zas potencjalnych zrédet zaktécers
obserwacji jest bardzo duzo. Oznacza to, ze przeprowadzenie interpolowanej po-
wierzchni éciSle przez punkty obserwacyjne, niezaleznie od sposobu ustalania
wartosci zjawiska miedzy tymi punktami, jest obcigzone nieznanym bledem nie-
adekwatnosci potozenia punktéw rejestracji w stosunku do potrzeb odzwierciedle-
nia rzeczywistej zmienno$ci koncentracji Cr na powierzchni terenu.

Sztuczne sieci neuronowe

Charakterystyczna cecha obserwowanego zjawiska jest dos¢ znaczna nielinio-
wos¢, trudna do analitycznego wyrazenia. Charakteryzuje ona obserwacje zaréwno
na wiekszych dystansach, jak i na mniejszych odlegtoéciach, aczkolwiek w jakims$
stopniu odstepstwa od regularnosci stanowig szum losowy, generujacy pewien
stopiert niepewnosci obrazu. Oczywiscie mozliwe jest zmudne poszukiwanie ak-
ceptowanego modelu analitycznego, wprowadzanie do niego coraz wyzszych
stopni wielomianu lub kolejnych funkcji aproksymujacych, jednakze takie dzia-
tanie nie jest oparte na umocowanej teoretycznie analizie mechanizmu zjawiska.
Uzasadnia to, w niektérych sytuacjach, rezygnacje z formalnej elegancji modelu na
rzecz praktycznej skutecznosci wspoédlczesnie dostepnych metod inteligencji obli-
czeniowej i tak zwanego soft computingu, nazwanego przetwarzaniem miekkim lub
ewolucyjnym [18].

Istnieje wiele algorytméw ewolucyjnych stuzacych do rozwigzywania zadan
regresyjnych. W wyniku ich stosowania, podobnie jak w przypadku regresji ba-
danej metodami statystycznymi, otrzymujemy oszacowanie warunkowej wartosci
oczekiwanej, uwarunkowanej przez stan wektora wejsciowego [2, 5, 15, 17]. Wek-
torem wejéciowym x jest para wspélrzednych x, y, aczkolwiek mozna sobie wy-
obrazi¢ sytuacje, w ktérych moze on by¢ 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), ktérego architektura, wtasciwosci, techniki uczenia i zastosowa-
nia sa opisane w wielu publikacjach [6, 7, 15, 19]. Ze wzgledu na swoje wlasciwosci
jest on uniwersalnym aproksymatorem funkgji ciaglych. Niezaleznie od struktury
problemu regresji, przy bledzie sredniokwadratowym jako kryterium optymaliza-
qji, perceptron dostarcza oszacowania warunkowej wartoéci oczekiwanej zmien-
nych zaleznych.

Zblizonym algorytmem ewolucyjnym jest CANFIS (Co-Active Neuro-Fuzzy
Inference System), udostepniany w pakiecie NeuroSolutions. Topologia sieci neuro-
nowej jest wzbogacona o moduly rozmywania (fuzyfikacji) i wyostrzania (defuzy-
fikacji) przeksztalcajacych wejscie i wyjécie sieci. MLP i CANFIS reprezentuja al-
gorytmy sztucznych sieci neuronowych z nielokalnymi [4] funkcjami transferu,
charakteryzujace sie na ogét dobrymi wilasciwosciami generalizacyjnymi. Oszaco-
wanie wartosci funkeji f(xz) w punkcie x,, jest odpowiedzig sieci na przetworzenie
wartosci wejsciowych, w tym przypadku pary wspoétrzednych x, y. Odpowiedz ta
jest wazong sumg odpowiedzi jednostek przetwarzajacych, z reguly wyposazo-
nych w funkgje logistyczne lub tangensoidalne [4, 19].

Rysunek 9 obrazuje pseudo-tréjwymiarowy obraz powierzchni regresji trendu
zawartosci Cr w glebach wyznaczony z zastosowaniem obu algorytmow.

Rys. 9. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozkladu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu perceptronu wielowarstwowego MLP (a) oraz algorytmu CANFIS (b)
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Obrazy te mozna uznac za posrednie miedzy modelami wielomianowymi i in-
terpolacyjnymi: lepiej niz regresja wielomianowa odzwierciedlaja one nielinio-
wosci, s3 natomiast pozbawione ekstreméw, charakterystycznych dla algorytméw
interpolacyjnych. Ze wzgledu na funkcje celu wykorzystane w procesie treningu
(minimalizacja bledu Sredniokwadratowego) reprezentuja one przypuszczalnie,
lepiej niz interpolacja, najbardziej prawdopodobny przebieg zjawiska. Oczywista
ceng tej zmiany jest wzrost niepewnosci i wartosci odchyleri resztowych.

Tabela 4. Niektore statystyki rozktadu wartosci resztowych oszacowania trendu zawartosci
Cr w glebach przy uzyciu algorytméw ewolucyjnych: MLP i CANFIS. Zawartos¢ Cr

w mg/kg gleby
Statystyka MLP CANFIS

Minimum -502,2 -577,4
Maksimum 1866,9 1673,7

Srednia 72,5 -1,5
Mediana 44,9 -27,5
Pierwszy kwartyl -82,7 -131,6
Trzeci kwartyl 188,7 104,6

Blad standardowy 14,9 14,5
Odchylenie standardowe 235,9 231,1

Tabela 4 wskazuje, ze oba zastosowane algorytmy daja zblizone wyniki, przy
pewnej przewadze modelu CANFIS. Nie jest wykluczone, ze dalsze proby ze
zmienionymi architekturami sieci MLP doprowadzilyby do lepszych rezultatow.
Nalezy pamietaé, ze w pewnym sensie oszacowania te sa bardziej wiarygodne od
interpolacji, poniewaz odsiewaja one szumy nieuchronnie wystepujace w obrazie
interpolowanym.

Zadania regresyjne moga wypelnia¢ takze sieci neuronowe wyposazone w lo-
kalne funkcje transferu. W odréznieniu od perceptronéw, wyniki przetwarzania
tego rodzaju algorytmow dotyczg matych wycinkéw wielowymiarowej przestrzeni
cech, przez co s3 one uznawane za stabiej generalizujgce i pozbawione mozliwosci
ekstrapolacji wynikéw [4].

Sieci wyposazone w kotowe funkcje bazowe, sieci RBF (Radial Basis Function),
sa chyba najbardziej znang alternatywna wobec algorytmu MLP metodg, zaréwno
w zastosowaniach do klasyfikacji, jak i regresji. Istnieje wiele metod optymalizacji
tego rodzaju sieci, jak réowniez sposobéw wyliczania, kluczowej w tego rodzaju al-
gorytmie, odleglosci od punktéw eksperymentalnych w przestrzeni cech [1, 4, 19],
ksztattujacej stopienn wplywu okreslonego wzorca na odpowiedz sieci.

Wyspecjalizowanym algorytmem regresyjnym jest algorytm sieci neuronowej
realizujacej regresje uogélniona GRNN (Generalized Regression Neural Network). Jest
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to sieciowa, opracowana przez Spechta [8, 14], implementacja duzo wczesniejszej
propozycji Parzena [12], dotyczacej regresji jadrowej realizowanej za posrednictwem
tak zwanych ,okienek” Parzena. ,,Okienka”, poprzez zastosowanie symetrycznej
funkgji (najczesciej Gaussa), wyznaczaja granice superpozycji wzorcowych war-
tosci funkcji w otoczeniu badanego punktu, wagowanych przez lokalng wartosé
funkgji jadrowej. Zaleta algorytmu GRNN jest krétki czas optymalizacji (trening
jednokrokowy). Jego wada sa wysokie wymagania co do pamieci operacyjnej sys-
temu przetwarzajgcego.

Klasyfikacyjna wersjg algorytmu Spechta jest probabilistyczna sie¢ neuronowa
PNN (Probabilistic Neural Network) [13]. Zasadniczy algorytm przetwarzania jest
podobny jak w sieci GRNN, z tym ze odpowiedz sieci jest oszacowaniem prawdo-
podobieristwa p(kc | x) wystapienia w konfiguracji x klasy k.. Oznacza to, ze wyjsciem
sieci jest wektor wartosci prawdopodobieristw wystapienia rozréznianych przez
sie¢ klas. Ze wzgledu na te wlasciwoé¢, warto przeanalizowac wyniki przetwarza-
nia tej sieci, przy niewielkich modyfikacjach zbioru treningowego. Zostat on uzupet-
niony o zmienng nazywana klasa skazenia Ks, powstala po podzieleniu rozstepu
zawartosci Cr w glebach na przedzialy o szerokosci 250 mg/kg. Klasy Ko ... Ko
obejmowaly tym samym pelny zakres zmiennosci koncentracji Cr w glebach.

Niektore statystyczne parametry rozkltadu wartosci resztowych modeli (rys. 10)
zawiera tabela 5. Wynika z niej, ze uzyskane w tej prébie wyniki sg zblizone do
wczesniej oméwionych rezultatow algorytméw ewolucyjnych.

Tabela 5. Niektore statystyki rozkladu wartosci resztowych oszacowania trendu zawartosci
Cr w glebach przy uzyciu algorytméw RBF, GRNN i PNN. Zawartos¢ Cr w mg/kg

Statystyka RBF GRNN PNN
Minimum -985,6 -346,8 -530,3
Maksimum 1532,8 1822,1 1912,9
Srednia 17 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

Btad standardowy 14,9 14,5 17,0
Odchylenie standardowe 236,7 230,9 269,4

Elastycznos¢ algorytmow ewolucyjnych wymaga bardzo ostroznego traktowa-
nia. Jest oczywiste, ze gldéwnym ograniczeniem inwentaryzacji stanu zanieczysz-
czenia gleb na wigkszych obszarach s koszty zwigzane z wydatkami na prace te-
renowe oraz na oznaczenia laboratoryjne. Przy ograniczonych naktadach (co jest
raczej regula) wystepuje naturalna sklonno$é do oszczednego gospodarowania
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punktami rozpoznania, co poprzez zmniejszenie liczby préb prowadzi takze do re-
dukgcji prac laboratoryjnych. Tendencja ta jest w konflikcie z wielkimi potrzebami
algorytméw ewolucyjnych pod wzgledem ilosci i reprezentatywnosci danych.

Rys. 10. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozktadu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu sieci z radialnymi funkcjami bazowymi RBF (a), realizujacej uogdlniong regresje
GRNN (b) oraz probabilistycznej PNN (c)

Z reguly zatem liczba danych bedzie stanowi¢ gérne ograniczenie rozmiaréw topo-
logii sieci neuronowych, a co za tym idzie - liczby swobodnie optymalizowanych
parametréw. Zawsze jednak bedzie istnie¢ sprzecznoé¢ miedzy naturalnym daze-
niem do formalnie mozliwie najdokladniejszego odwzorowania dostepnych da-
nych a akceptacja jakiego$ poziomu nieokreslonosci zjawiska, nakladajgcej wezszy
lub szerszy przedzial ufnosci wokoét uzyskanego oszacowania. Ten konflikt mozna
zaprezentowac na przykladzie sterowania wspoétczynnikiem A, bedacego parame-
trem ksztattu funkcji jadrowej w sieciach PNN i GRNN.

Decyduje on o superpozycji poszczegdlnych ,okienek”, wyznaczanych przez
funkcje

=] (1)

Fo)=f0 =3
i=1
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Unimodalna, symetryczna funkcja g(7) (najczesciej eksponencjalna funkcja
Gaussa) ma zasieg w przestrzeni wielowymiarowej ksztaltowany przez A: duza jej
warto$¢ wyznacza wiekszy zasieg jadra, mniejsza - odpowiednio mniejszy. Przy
bardzo malej wartosci parametru A algorytm wykazuje formalnie wysoka zgod-
noé¢ z danymi eksperymentalnymi (na przyktad wysoki wspéiczynnik korelacji pro-
gnozy sieci GRNN z danymi uczacymi), natomiast oczywista jest znikoma lub zad-
na zdolnoé¢ interpolacyjna (,,okienka” nie stykaja sie). Skutek prezentuje wykres
(rys. 11) obrazujacy pseudo-tréjwymiarowy rzut powierzchni trendu przy dwu
réznych wartosciach A.

a)

GRNN
Lamhbda=0,09

A

Lambda=0,001.. %@?

e

== .
GRNN % E &
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=

Rys. 11. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozktadu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu sieci GRNN z ré6znymi wartosciami parametru A: a) A = 0,09; b) A = 0,001

Obydwa wykresy sygnalizuja pewna sztucznoé¢ odwzorowania trendu, co
wynika gléwnie z regularnosci sieci oprébowania w obrebie obszaru o bardzo
duzej zmiennosci przestrzennej obserwowanej cechy, jednakze przypadek skrajnie
niskiej wielkosci A pokazuje slabo$¢ rozwigzania, przy ktérym algorytm utracit
calkowicie zdolnos¢ do interpolacji. Uzasadnia to potrzebe wykonywania wielu
eksperymentoéw przy wykorzystaniu tego algorytmu.
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Zastosowanie sieci probabilistycznej PNN, pomimo pewnych trudnosci inter-
pretacyjnych, daje dodatkowo niezwykle uzyteczng informacje o lokalnej zmienno-
Sci przestrzennej cechy, co moze by¢ przydatne przy szacowaniu gestosci oprébo-
wania terenu. Problem jest szczeg6lnie widoczny wtasnie w terenach z wyraznie
zarysowujacym sie trendem przestrzennym zanieczyszczenia, zwlaszcza gdy moz-
na podejrzewac (jak w tym przypadku) heteroscedastycznoé¢ zaleznosci, to znaczy
zaleznos$¢ odchylen o wartosci oczekiwanej od wartosci wektora wejsciowego
(w tym przypadku potozenia punktu obserwagcji). Interpretujac wyjsciowy wektor
sieci PNN jako lokalne prawdopodobienistwa poszczegélnych stanéw natury (klas
zanieczyszczen) odpowiadajace wektorowi wejsciowemu x, mozna tym samym
dokonaé zgrubnego oszacowania zmiennosci lokalnej. Przyklad takiej interpretacji
prezentuje rysunek 12. Informacja taka pozwala na sterowanie gestoscia oprébo-
wania na obszarach o duzej przestrzennej zmiennosci obcigzenia gleb polutantami.

Rys. 12. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozktadu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu sieci PNN (a) wraz z oszacowaniem lokalnego odchylenia standardowego prze-
strzennej zmiennosci (b). Skale pionowe wykreséw rézne
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Nalezy zwréci¢ uwage, ze zamiar utrzymania jednakowej (co najmniej zblizonej)
doktadnosci oszacowania stanu zanieczyszczenia gleb na tym terenie uzasadnialby
zr6éznicowanie gestosci sieci oprébowania, tak by liczba proéb z terenéw poszczegol-
nych poziomdéw zmiennosci zapewniata wymagana precyzje.

Algorytmem zaprojektowanym do modelowania warunkowych cech rozkladu
(warunkowy rozklad, érednia i wariancja) jest rozwigzanie hybrydowe noszace
nazwe MDN (Mixture Density Network), przedstawione przez Bishopa [2]. Algo-
rytm ten Iaczy idee mieszanego modelu gaussowskiego GMM (Gaussian Mixture
Model) z sieciowq optymalizacja jego parametréw wejsciowych. Optymalizacja po-
lega na minimalizacji bledu w drodze manipulacji udziatami, sSrednimi i lokalnymi
wariancjami modelu GMM. Procedura jest szczegdlnie cennym uzupelnieniem li-
sty modeli regresyjnych o postepowanie w przypadkach, w ktérych odchylenia od
$redniej modelu maja rozktad asymetryczny lub sa wielomodalne [3]. Uzyskiwany
model pozwala na oszacowanie warunkowej wartosci éredniej oraz warunkowego
rozkladu - zaleznego od wejscia do modelu - i warunkowej wariancji. Udostepnia-
nie takich informacji bardzo poglebia znajomo$¢ modelowanych zjawisk, zwlasz-
cza wtedy, gdy potrzebna jest wiedza dotyczaca stopnia ryzyka przekroczenia
okreslonych wartosci granicznych, za$ zalozenie dotyczace homoscedastycznosci
nie jest spelnione. Implementacja programowa - miedzy innymi - tego algorytmu
jest udostepniona w postaci zbioru makr o nazwie Netlab, przeznaczonych do
wykorzystania w Srodowisku programu Matlab. W podjetych prébach stosunkowo
najkorzystniejsze wyniki, jesli chodzi o liczbe swobodnych parametréw sieci, data
sie¢ MDN liczaca 6 jednostek w warstwie ukrytej (MLP) z modelem gaussowskim
ztozonym z 8 centréw trenowanych metoda k-érednich. Syntetyczna informacje do-
tyczaca oszacowania statystyk wartosci resztowych modelu MDN zawiera tabela 6.

Tabela 6. Niektore statystyki rozkladu wartosci resztowych
oszacowania trendu zawartosci Cr w glebach przy uzyciu algorytmu MDN;
zawarto$¢ Cr w mg/kg gleby

Statystyka MLP
Minimum -703,2
Maksimum 1788,3
Srednia 25,9
Mediana -16,2
Pierwszy kwartyl -132,6
Trzeci kwartyl 126,1

Blad standardowy 171
Odchylenie standardowe 272,4
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Wyniki te sa zblizone do rezultatéw pozostalych algorytméw z lokalnymi
funkcjami transferu. Rysunek 13 przedstawia oszacowanie wartosci érednich Cr
w omawianym rejonie uzyskane przy uzyciu sieci MDN. Rysunek 14 przedstawia
warunkowe wartosci odchylenia standardowego oszacowania zawartosci Cr
w glebach. Podobnie jak w przypadku modelu PNN obserwuje sie tutaj zwigzek
miedzy érednig koncentracja Cr a wahaniami stezenia. Oczywiécie wyzsze warto-
ci odchylenia standardowego oznaczaja wigkszy stopient niepewnosci oszacowa-
nia lokalnej wartosci cechy.

Rys. 13. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja trendu rozktadu Cr w glebach wyznaczonego
przy uzyciu sieci MDN

T
2000 2500 3000 3500 4000

Rys. 14. Wizualizacja oszacowania wartosci warunkowego odchylenia standardowego
uzyskana przy uzyciu sieci MDN
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Wyobrazenie o skali zmiennosci koncentracji Cr daje rysunek 15 prezentujacy
otrzymane z modelu MDN oszacowanie ksztaltéw jej rozktadu warunkowego ob-
serwowanego wzdluz wybranego profilu o przebiegu réwnoleznikowym. Splasz-
czenia rozkladu oznaczaja oczywiscie potencjalnie znaczniejszy btad oszacowania

$redniej, za$ lokalne maksima oznaczaja stosunkowo mniejsze ryzyko popelnienia
istotnego bledu.

i
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Rys. 15. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja rozkladu warunkowego zawartoéci Cr w glebach,
obserwowanego wzdluz przekroju réwnoleznikowego, wzdluz péinocnej granicy obszaru
badan. Rozklady obserwowane od wschodniej strony obszaru badan

Rysunek 16 prezentuje pseudo-tréjwymiarowy obraz zréznicowania wspol-
czynnika zmiennosci, informujacego o zakresie zmiennosci cechy w obszarze opra-
cowania. Jego znajomo$¢ umozliwia bezposrednie oszacowanie gestosci oprébo-
wania terenu zapewniajacej uzyskanie wymaganej doktadnosci.
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Rys. 16. Pseudo-tréjwymiarowa wizualizacja wspdlczynnika zmiennosci v [%], oszacowania
zawartosci Cr w glebach
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5. Podsumowanie i wnioski

Rozwazajac potencjalne cele badania trendu w rozktadzie przestrzennym za-
nieczyszczenia gleb, mozna przyjaé, ze zazwyczaj mniej istotne jest wykrycie lub
uwypuklenie regularnosci zwigzanej z mechanizmem zjawiska imisji, zas wazniej-
sze jest zwykle okreslenie precyzji informacji oraz granic btedu popelnianego
przez akceptacje jakiego$ oszacowania zanieczyszczenia. Obserwacje stanu gleb
w rejonie silnego skazenia gleb zwigzkami chromu wskazuja, ze przynajmniej
przy duzej koncentracji tego metalu w glebach zalozenia o dostatecznej gestosci
siatki oprébowania rzedu 100 czy 200 metréw sg do$¢ optymistyczne, zwlaszcza
jezeli narzedziem okreélania trendu przestrzennego sa tradycyjne, geodezyjne al-
gorytmy interpolacji udostepniane przez pakiety SIT. Zdaja one bardzo dobrze
egzamin w przypadkach celowego rozmieszczania punktéw rejestracji obserwo-
wanej zmiennej w punktach zatamania lub odwrécenia trendu, moga jednak za-
wodzié, gdy zgromadzone dane sa zbierane bez znajomosci konfiguracji interpolo-
wanej powierzchni. W takich przypadkach, gdy nie ma istotnych przestanek do
zakladania regularnosci rozkladu zanieczyszczen w przestrzeni, dobra alterna-
tywna wobec interpolacji metoda moga by¢ algorytmy regresji, w tym metody
regresji udostepniane przez sztuczne sieci neuronowe.

Przeprowadzone badania, w warunkach silnej koncentracji zanieczyszczen
i przy oczekiwanej regularnosci ich rozkladu, uzasadniaja wyprowadzenie naste-
pujacych wnioskow:

1. Obserwacje wskazuja, ze krétkodystansowa zmiennosé przestrzenna kon-
centracji Cr w rejonie badan jest bardzo duza. Trudno jest wskaza¢ przy-
czyny tego stanu rzeczy; moga nimi by¢ wieksze niz w Europie Zachodniej
rozdrobnienie dzialek (a zatem takze odmiennie uzytkowanych platéw te-
renu), nieuchronne bledy oprébowania - zwlaszcza okreslania glebokosci
odspojenia proby (przy silnie zarysowujacym sie spadkowym trendzie
zawartosci zanieczyszczenia wraz z glebokoscig) czy tez moze natura zja-
wiska akumulowania i wymywania zanieczyszczen. Niezaleznie od przy-
czyny obraz zanieczyszczen pozbawiony oszacowania jego precyzji jest co
najmniej niepelny, a mozna go takze uznaé za falszywy wtedy, gdy narze-
dzie generujace go zapewnia pozornie wielka doktadnosé. Problem tkwi
takze w tym, ze oprécz finansowego, istnieje takze obiektywne gérne
ograniczenie gestosci siatki oprébowania, zwigzane z czytelnoscia i wiary-
godnoscia rysunku izolinii.

2. Istnieje oczywisty odwrotny zwigzek miedzy precyzja regresji mierzona éred-
nim kwadratem odchyleni lub entropig a rozmiarem wariancji resztowe;j.
W tym przypadku konieczne jest znalezienie rozsadnej rownowagi miedzy
pozorna precyzja formalng geodezyjnych algorytmoéw interpolacyjnych
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a ogolnikowoscig modelu regresji liniowej czy wielomianowej. Oprécz ela-
stycznosci wyrazajacej sie naturalng przydatnoécia do odzwierciedlania
zaleznosci nieliniowych modele uzyskiwane dzigki algorytmom ewolucyj-
nym posiadaja zalete fatwosci generowania wyniku oszacowania w do-
wolnym punkcie powierzchni.

. Przy pewnych zalozeniach modele sieciowe pozwalajg na odzwierciedlenie
lokalnej niepewnosci oszacowania zanieczyszczenia mierzonej lokalng wa-
riancja. Elementarng realizacje tego zadania umozliwiaja sieci probabilisty-
czne oraz realizujace model MDN. Mozliwa jest takze bardziej zaawanso-
wana analiza polegajagca na szacowaniu rozkltadu prawdopodobienstwa
zaleznego od wejscia. Jest ona tym istotniejsza, ze obok oczekiwanej warto-
Sci stezenia zanieczyszczenia jako funkcji polozenia punktu w stosunku do
zrodla emisji moze dostarczy¢ przyblizonej informacji dotyczacej lokalnego
ksztattu rozkladu niepewnosci zwigzanej z przestrzennym zréznicowaniem
stezeni, a tym samym takze zréznicowania ocen ryzyka dotyczacego prze-
kroczenia wartosci granicznych.

Literatura

(1]

(2]

(3]

[4]

(5]

[6]
[7]

(8]

Bishop C.: Improving the generalization properties of radial basis function neutral
networks. Neutral Computation, 3 (4), 1991, 579-588

Bishop C.M.: Mixture density networks. Raport instytutowy NCRG/94/004,
1994. Dostepne na stronie: citeseer.ist.psu.edu/bishop94mixture.html

Cornford D., Nabney I.T., Bishop C.M.: Neutral network based wind vector re-
trieval from satelite scaterrometer data. Neutral Computing and Application, 8,
1999, 206-217

Duch W., Jankowski N.: Survey of neutral transfer functions. 1999. Dostepne na
stronie: citeseer.ist.psu.edu/duch99survey.html

Goldberg P.W., Williams C.K.I., Bishop C.M.: Regression with input-dependent
nosie: A gaussian process treatment. [w:] Jordan M.L, Kesarns M.]., Solla S.A.
(red.), Advances In Neutral Information Processing Sysyems, vol. 10, The
MIT Press 1998. Dostepne na stronie: citeseer.ist.psu.edu/article/goldberg-
98regression.html

Hecht-Nielsen R.: Neurocomputing. Reading: Addison-Wesley Pub. Co., Reading

Kerlirzin P., Vallet F.: Robustness in multilayer perceptrons. Neutral Computation,
5(3), 473-482

Masters T.: Sieci neuronowe w praktyce. Programowanie w jezyku C++. Warsza-
wa, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne 1996



44

S. Gruszczynski, K. Urbanski

9]

(10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]
[19]

Mitasova H., Brown M., Hofierka J.: Multidimensionel dynamic cartography.
Dostepne na stronie: citeseer.ist.psu.edu/mitasova95multidimensional.html

Mitasova H., Mitas L.: Interpolation by reqularized spline with tension: I, theory
and implementation. Dostepne na stronie: citeseer.ist.psu.edu/mitasova93int-
erpolation.html

Nowicka E., Opryszek Z.: Ocena metod oprobowania gruntow w celu okreslenia
obcigzenia gleb metalami cigzkimi. Krakéw, Akademia Gérniczo-Hutnicza 2000
(praca magisterska)

Parzen E.: On the estimation of a probability density function and mode. Annals of
Mathematical Statistics, 33, 1962, 1065-1076. Dostepne na stronie: citeseer.
ist.psu.edu/ parzen62estimation.html

Specht D.F.: Probabilistic neutral networks. Neutral Networks, 3 (1), 1990,
109-118

Specht D.F.: A generalized regression neutral network. IEEE Transactions on
Neutral Networks, 5, November 1991, 568-576

Tadeusiewicz R.: Sieci neuronowe. W serii: Problemy wspoélczesnej nauki
i techniki, Informatyka, Warszawa, Akademicka Oficyna Wydawnicza RM
1993

Trafas M.: Technologia prowadzenia badar i kartograficznego opracowania wynikow
dotyczqcych skazenia gleb w rejonach przemystowych. Raport koricowy z realiza-
qji projektu badawczego KBN 8 T 12E 007 20, Krakow, Akademia Goérniczo-
-Hutnicza 2004

Weigend A., Nix D.: Predictions with confidence intervals (local error bars). 1994.
Dostepne na stronie: citeseer. ist.psu.edu/weigend94predictions.html

Zadeh L.A.: Fuzzy sets. Information and Control, 8 (3), June 1965, 338-353

Zurada J., Barski M., Jedruch W.: Sztuczne sieci neuronowe. Warszawa, Wy-
dawnictwo Naukowe PWN 1996



