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Przydatnos¢ réznych typow sieci neuronowych
w klasyfikacji gleb**

1. Wprowadzenie

Kartografia gleb w coraz wigkszym stopniu bazuje na technice cyfrowej. Me-
tody, algorytmy i zasady dokumentowania zmiennosci przestrzennej zdajace egza-
min w tradycyjnej technice analogowej moga by¢ niezadowalajace w technologii
informatycznej [12]. Nowego spojrzenia wymagaja sposoby prezentowania cech
glebowych zmieniajacych sie w przestrzeni w sposéb ciggly (uziarnienia, zawarto-
§ci wegla organicznego, skladnikéw pokarmowych, migzszosci pozioméw diagno-
stycznych itp.), a takze elementéw z zalozenia dyskretnych: jednostek typologicz-
nych, klas bonitacyjnych, komplekséw glebowych. Szczegdlnie istotna jest integra-
cja elementéw ciagtych z dyskretnymi, ktéra powinna uwzglednia¢ anizotropowosé
platéw terenu, jednorodnych pod wzgledem klasyfikacyjnym. Naturalng konsek-
wengcja takiego podejscia jest koniecznos¢ tworzenia kryteriow podobieristwa gleb
do obiektéw wzorcowych oraz miar stopnia przynaleznosci obiektéw do poszcze-
golnych klas. Konsekwencja tego rozwigzania jest rozmyta klasyfikacja, cechujaca
sig, na przyklad czeSciowa przynaleznoscig obiektéw do réznych jednostek syste-
matycznych lub bonitacyjnych [1, 5, 13]. Wydaje sig, ze prosta digitalizacja mate-
riatéw analogowych, tworzaca wylacznie cyfrowa kopie tradycyjnej mapy moze
stanowi¢ dopiero poczatek transformacji, prowadzacej do pogtebienia znajomosci
przestrzennej zmiennosci gleb.

Algorytmy sztucznej inteligencji wykorzystano, miedzy innymi, w proble-
mach prognozowania skutkéw przeksztatcen gleb [6-9]. Istota tej propozycji spro-
wadza sie do poszukiwania modelu zaleznosci miedzy mozliwymi do ustalenia
cechami morfologii terenu i gleb oraz zaliczenia gleb do odpowiednich jednostek
klasyfikacji czy kwalifikacji. Mozna przypuszczaé, ze w zmienionych warunkach
morfologii terenu, bedacych skutkiem deformacji poeksploatacyjnych, uzyskany
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model dostarczaé bedzie dobrego przyblizenie nowej klasyfikacji. Podjete badania,
obok zastosowania w dziedzinie prognozowania szkéd gorniczych, maja walor
ogolniejszy, polegajacy na umozliwieniu oceny niepewnosci zwigzanej z klasyfika-
cja gruntéw na podstawie danych, dostepnych z przetworzenia istniejgcych mate-
riatéw kartograficznych.

Celem podjetych badan bylo okreslenie stopnia wiarygodnosci szacunku kwa-
lifikacji gleb na duzym terenie, przy uzyciu algorytmow eksploracji danych.

W podjetych badaniach wykorzystano baze danych zbudowang dla czesci te-
renu bylego Goérnoslaskiego Okregu Przemystowego. W celu budowy cyfrowego
modelu powierzchni, zostaly zdigitalizowane wspoélrzedne x, y i z ponad 167 600
punktéw, co w rzeczywistych granicach opracowania daje gestos¢ okoto jeden di-
gitalizowany punkt na 1,3 ha. W granicach obszaru opracowania zdigitalizowano
ponad 16 600 konturéw glebowych, ktére obejmuja okoto 200 wariantéw komplek-
s6w i typéw glebowych oraz ponad 6000 wariantéw budowy litologicznej profili
glebowych oraz ich klasyfikacji. W ramach digitalizacji konturéw glebowych wy-
znaczono wspolrzedne x i y ponad 520 000 punktéw zalamania granic konturéw.
Digitalizacja wspolrzednych x, y i z objeto takze ponad 90 000 punktéw rzednych
zwierciadla wod powierzchniowych.

Analiza i prognoza przeksztalcein wymaga skwantowania przestrzeni na jed-
nostki elementarne (JE), z zalozenia jednorodne pod wzgledem wszystkich charak-
teryzujacych je cech. Zdecydowano, ze odpowiednie do zadania beda jednostki
elementarne w postaci kwadratowych platéw terenu o powierzchni 4 aréw (20 x 20 met-
réw). Zalozenie o jednorodnosci cech jednostki elementarnej oznacza, ze pod
wzgledem zmiennych, majgcych charakter dyskretny (np. gatunek gleby, jej rodzaj
lub klasa), zobrazowanych w dokumentacji jako kontury, calos¢ jednostki (JE) ma
atrybut zgodny z atrybutem konturu, wewnatrz ktérego lezy srodek JE. Podobnie
w przypadku zmiennych majacych charakter ciagly (np. rzedne, nachylenia) cata
JE jest opisywana wartoscia zmiennej odpowiadajgcej srodkowi jednostki.

Obszar testowy ma wymiary 59 x 44 km; w regularnym jego podziale na po-
szczegblne jednostki elementarne wystepuje zatem 2950 kolumn oraz 2200 wier-
szy, co daje Iacznie 6 490 000 JE. Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze ze wzgledu na
nieregularnosci podzialu arkuszy map glebowo-rolniczych i czeéciowe niezgod-
noéci przebiegu granic opracowania i granic dokumentacji glebowej, liczba wyko-
rzystywanych w obliczeniach JE byla znacznie mniejsza, niemniej opisany uklad
stanowil punkt odniesienia dla wszystkich obliczefi.

Projektowanie zawartosci bazy danych przestrzennych musi uwzgledniaé cha-
rakter i wymagania dalszej ich obrébki. W przypadku wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych, to znaczy aplikacji poszukujacych okreslonych regularnosci
w obszernych bazach danych, konieczne jest ustalenie poprawnego i potencjalnie
uzytecznego kodowania skladowych wektoréw cech (wektorow wejsciowych).
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Wiekszych watpliwosci nie ma w przypadku zmiennych wyrazanych w skalach
porzadkowych i ilorazowych (rzedne, nachylenia itp.). Natomiast rozwazenia wy-
magaja skladowe wyrazane w skalach nominalnych: wéwczas w rachube, jako
spos6b kodowania, wchodzi kodowanie binarne typu 1 z N (co oznacza uaktyw-
nienie, czyli ,, ustawienie” jednego z konkretnych N wejé¢, reprezentujacych posz-
czegblne skladowe skali nominalnej). W bardzo rozbudowanych skalach nominal-
nych taki sposéb kodowania moze by¢ bardzo ucigzliwy przez nadmierne rozbudo-
wanie wejsciowej warstwy algorytmu. Innym sposobem jest przeksztalcenie skali
nominalnej w porzadkowa lub ilorazowg, co powinno zapewni¢ mozliwos¢ wy-
krycia regularnosci w odpowiedzi na zmiany jej wartosci. Atrybuty jednostek
elementarnych uzyskiwane w wyniku transformacji zmiennych nominalnych na
ilorazowe beda nazywane w dalszym ciggu atrybutami pochodnymi.

Jak atrybut pochodny w stosunku do wartosci nominalnych zostaty potrakto-
wane gatunki gleb. W celu doprowadzenia do usytuowania gatunkéw w skali po-
rzadkowej zastosowano procedure skalowania wielowymiarowego (ang. multidi-
mensional scaling), zawarta w pakiecie Statistica. Skalowanie przeprowadzono w dwu
wymiarach, wykorzystujac jako parametry poréwnania grup mechanicznych mi-
nimalne i maksymalne zawartosci poszczegélnych frakcji mechanicznych i sub-
stancji organicznej. Graficzny obraz skalowania prezentuje rysunek 1.

Skalowanie wielowymiarowe gatunkéw gleb
Konfiguracja koncowa
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Rys. 1. Wynik operacji skalowania wielowymiarowego w celu uzyskania charakterystycz-
nych parametréw dla réznych rodzajéw i gatunkéw gleb
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Procedura dostarcza informacji o wspétrzednych potozenia obiektéw (ktérymi
sa gatunki wyrézniane na mapach glebowo-rolniczych) w umownej przestrzeni
dwuwymiarowej. Po przeprowadzeniu skalowania kazdy gatunek gleb jest repre-
zentowany przez dwie wielkoéci zmiennoprzecinkowe, jednoznacznie odzwiercie-
dlajace zespdt wszystkich istotnych wilasciwosci obiektu w stosunku do kazdego
innego.

O istotnych cechach gleb w poszczegélnych punktach decyduja czynniki lokal-
ne, wlasciwe dla konkretnego punktu (lokalne nachylenie, uziarnienie, glebokosé
do wody itp.), lecz pewne znaczenie maja takze czynniki, ktére mozna nazwacé
kontekstowymi, to znaczy ksztaltowanymi przez otoczenie jednostki elementarne;.
Na przyktad o bilansowaniu zasobéw wodnych w profilu glebowym wspétdecy-
duje konfiguracja terenu, ktéra w szczegdlnosci moze przyjac¢ lub wykluczaé na-
plyw powierzchniowy. Inne warunki wystepuja, kiedy wszystkie obszary otacza-
jace sa potozone wyzej (przypuszczalnie zwiekszony naplyw powierzchniowy),
a inne - na jednostkach polozonych na wyniesieniach. W celu uwzglednienia tego
faktu, obok nachylenia terenu, dla kazdej jednostki elementarnej obliczono wskaz-
nik nazwany konf, bedacy Srednim przewyzszeniem oémiu JE otaczajacych kon-
kretna jednostke. Do obliczenia tego wskaznika wykorzystano modut r.mapcalc za-
warty w pakiecie GRASS, stuzacy do realizacji operacji algebraicznych na zbiorach
map cyfrowych, w tym do wykonywania operacji majacych charakter kontekstowy.

Baza danych obejmuje nastepujace cechy (pola):

1) Numer JE - kolejny numer jednostki.

2) Wspétrzedna X srodka JE.

3) Wspélrzedna Y srodka JE.

4) Wspdtrzedna Z srodka JE.

5) Wartos¢ nachylenia jednostki w procentach.

6) Wskaznik konf okreslajacy konfiguracje terenu w otoczeniu jednostki.
Identyfikator rodzaju uzytkowania JE.

Identyfikator typu gleby w JE.

Identyfikator kompleksu rolniczej przydatnosci gleb JE.

—_
O O 0

Identyfikator uziarnienia w warstwie 0-25 JE.

—_
—_

Identyfikator uziarnienia w warstwie 25-75 JE.

—_
N

Identyfikator uziarnienia w warstwie 75-125 JE.

—_
€8]

Identyfikator uziarnienia w warstwie glebszej niz 125 JE.
Identyfikator zlewni.

Wielko$¢ réznicy rzednych JE i najnizej potozonej jednostki w zlewni.
16) Odlegtoé¢ JE od najnizej potozonej JE w zlewni.

17) Wskaznik aezb JE.

18) Wskaznik aerz JE.
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Wielkosci aerz i aezb sa liczbowymi wskaznikami okreslajacymi potozenie po-
wierzchni terenu w odniesieniu do powierzchni interpolowanej z rzednych brze-
gow zbiornikéw i ciekéw polozonych w granicach terenu testowego. Zmienne no-
minalne wymienione w punktach 10)-13) zostaly przetransformowane do postaci
zmiennych ciagglych zgodnie z zasada opisang wczesniej. W wektorze wejsciowym
pominieto: numer JE, typ gleby (jako ceche obarczong najwiekszym chyba bledem
identyfikacji na mapach glebowo-rolniczych).
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Rys. 2. Histogram rozktadu jednostek elementarnych w poszczegélnych rodzajach
komplekséw przydatnosci rolniczej

Rysunek 2 przedstawia histogram rozkladu JE w poszczegdlnych rodzajach kom-
plekséw.

1.1. Zbioér uczacy

Zbiér uczacy (roboczy) skladat sie z 102 404 rekordéw wylosowanych z da-
nych liczacych blisko 3 miliony rekordéw. Technika poszukiwania rozmiaru sieci
odpowiedniego do zadania zostata dostosowana do cech procedur treningowych.
Pozostale elementy zbioru tworzacego baze danych byly uzywane jako sktadniki
testowe dla okreslania zdolnosci generalizujgcych sieci.
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2. Klasyfikatory

Istota metod adaptacyjnych jest wykrywanie regularnosci i zwigzkéw determi-
nistycznych w obszernych bazach danych. Obecnie nie ma mozliwoéci okreslenia
a priori stopnia zlozonosci problemu opisywanego wielu zmiennymi. Jedyng me-
toda znajdowania parametréw przetwarzania zapewniajgcego dostatecznie maty
btad realizacji zadania jest postepowanie iteracyjne.

Jako potencjalnie przydatne w zadaniu klasyfikacyjnym zostaly przetestowa-
ne trzy typy klasyfikatoréw neuronowych:

1) perceptron wielowarstwowy (MLP - ang. Multilayer Perceptron),
2) sieci z kotowymi funkcjami bazowymi (RBF - ang. Radial Basis Function),
3) sieci probabilistyczne (PNN - ang. Probability Neural Network).

Nie istnieje deterministyczna procedura umozliwiajgca aprioryczny wybor
odpowiedniej wielkosci i architektury klasyfikatora, za$ ich poszukiwanie wy-
maga usystematyzowanego podejécia, czasu oraz przebadania wielu punktéw
startu algorytmu treningu.

2.1. Perceptrony wielowarstwowe: MLP

W badaniach przetestowano (w grupie sieci typu MLP) wiele architektur i me-
tod treningu. Ich podstawowe parametry zostaly zawarte w tabeli 1.

Skutecznos¢ identyfikacji przez sieci z warstwami ukrytymi jest na ogét znacz-
nie wyzsza niz algorytméw pozbawionych jednostek ukrytych. Wyjatkiem jest sie¢
z jedng warstwa ukryta, w ktorej funkcja celu byta minimalizacja entropii. Pozosta-
te algorytmu treningu i architektury prowadzily do znacznie lepszych rezultatow.
Podstawowym algorytmem treningu byla klasyczna wsteczna propagacja btedu
(wartos¢ wspolczynnika uczenia n = 0,15) z momentem (m = 0,7). W niektérych
przypadkach stosowano, jako uzupelnienie algorytmu wstecznej propagacji btedu,
algorytm zmniejszania sprzezonego gradientu CGD (ang. Conjugate Gradient Des-
cent). Ten algorytm wydatnie poprawial skutecznos¢ sieci, nie zdaje on jednak egza-
minu w poczatkowych fazach treningu, ze wzgledu liczne minima lokalne, z kt6-
rymi radzil sobie algorytm BP, natomiast nie radzit algorytm CGD. Praktycznie za-
wiodta architektura sieci kwantowej QNN (ang. Quantum Neural Network).

Na podstawie zrealizowanych obliczen mozna wyprowadzi¢ nastepujace
wnioski:

1. Architekturg klasyfikatora MLP o potencjalnie najwyzszej przydatnosci

w rozpoznawaniu komplekséw gleb na terenie testowym jest topologia
z dwoma warstwami ukrytymi, zlozona z 50 jednostek sigmoidalnych
w pierwszej warstwie ukrytej i 35 jednostek sigmoidalnych w drugiej.
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2. Powiekszanie rozmiaru klasyfikatora ponad topologie opisang w pierwszym
punkcie nie prowadzi juz do znaczacej poprawy skutecznosci identyfika-

cyjnej, stwarzajac réwnoczesnie zagrozenie pojawienia sie wadliwych roz-

poznan.
3. W przeciwienistwie do innych topologii, sie¢ MLP jest perspektywiczna
w sensie potencjalnej poprawy jej wiasciwosci poprzez wzrost liczby da-
nych uczacych oraz uzupetnient zmiennych wejsciowych.

Tabela 1. Zestawienie wynikéw treningéw sieci typu MLP. Skuteczno$é¢ identyfikacji zbioru

treningowego (T) oraz walidacyjnego (V) wyrazona jako ulamek elementéw poprawnie zi-

dentyfikowanych. Symbol BP oznacza algorytm wstecznej propagacji btedu, QProp oznacza
algorytm szybkiej propagacji, CGD oznacza algorytm zmniejszania sprzezonego gradientu

Typ Ukryta (1) Ukryta (2) Skutecznosé (7) Skutecznosé¢ (W) Trening
MLP 0 0 0,523 0,511 BP
MLP 45 0 0,265 0,220 Entr
MLP 21 0 0,747 0,732 BP
MLP 14 0 0,757 0,743 BP
MLP 14 14 0,776 0,765 BP
MLP 21 18 0,796 0,000 BP
MLP 21 19 0,814 0,795 BP
MLP 100 0 08,29 0,809 BP
MLP 31 21 0,829 0,801 BP
MLP 35 21 0,842 0,812 BP
MLP 70 0 0,844 0,820 BP
MLP 84 36 0,851 0,841 BP
MLP 42 36 0,854 0,843 QProp
MLP 145 75 0859 0,845 BP
MLP 50 35 0,888 0,855 BP + CGD
MLP 100 50 0,889 0,859 BP + CGD
MLP 100 75 0,895 0,867 BP + CGD
QNN 75 0 0,851 0,832 QNN

2.2, Sieci z kolowymi funkcjami bazowymi: RBF

Sieci RBF umozliwiaja zastosowanie wielu algorytméw treningu i okreélanie

rozmiaru ich struktury. Ze wzgledu na brak ogoélnej zasady dotyczacej ustalania
dostatecznej wielkosci sieci zbadano warianty zawierajace od 2000 do 20 000 jed-
nostek w warstwie ukrytej. Wyprébowywany konstruktywistyczny algorytm ma-
powania przestrzeni cech (FSM) zostal przerwany przy stanie 2100 jednostek
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w warstwie ukrytej. Charakteryzujac czasowy aspekt obliczen, nalezy podkreslic,
ze pomimo stosunkowo prostych algorytméw treningu, duza liczba danych znacz-
nie wydluza czas uzyskiwania odpowiedniego stanu sieci (optymalizacja warstwy
wyjsciowej). Zgodnie z oczekiwaniami, generalnie nie zdaly egzaminu warianty tre-
ningu polegajace na kwantyzacji wektorowej zbioru uczacego; w literaturze [11] po-
dkresla sie zazwyczaj staba przydatnos¢ tej metody treningu dla danych ze zmien-
nymi wielomodalnymi, jak prawdopodobnie jest w tym wypadku. Tabela 2 zawiera
podstawowe informacje dotyczace oceny przydatnosci przebadanych sieci RBF do
rozwigzywania postawionego zadania. Sie¢ oznaczona symbolem FSM jest realizacja
jednego z nowszych konstruktywistycznych algorytméw sieciowych [4]. Jego wada
jest dlugi czas treningu, zwlaszcza przy duzej liczbie danych uczacych. Sie¢ CANFIS
(ang. Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System), algorytm udostepniany przez pakiet
NeuroSolution, jest siecia hybrydowa rozmyto-neuronowgq. Pakiet stawia ograni-
czenia wobec rozmiaru wektora wejsciowego, w zwigzku z tym zostal zmniejszony
do pieciu elementéw poprzez redukcje za pomoca procedury analizy sktadowych
glownych (PCA), co jednak prowadzi do zmniejszenia pojemnosci informacyjnej
wektora (wektor po przeksztalceniu obejmowal okoto 75% zmiennosci wektora
oryginalnego).

Tabela 2. Zestawienie wynikéw badar sieci z kolowymi funkcjami bazowymi. Metoda trenin-
gu ,,Préba’” oznacza procedure losowego kopiowania danych treningowych do jednostek
przetwarzajacych

Typ Ukryta (1) Trening Skutecznosé (7) | Skutecznosc (W)
RBF 2000 Proba 0,5678 0,5213
RBF 10 000 Préoba 0,6775 0,6243
RBF 20 000 Proba 0,7893 0,7578
RBF 2000 K-srednich 0,5756 0,5345
RBF 10 000 K-srednich 0,6876 0,6323
RBF 20 000 K-srednich 0,8145 0,7981
RBF 2000 LVQ 0,4413 0,4098
RBF 10 000 LVQ 0,5357 0,5678
RBF 20 000 LVQ 0,6560 0,6234
FSM 2100 FSM 0,5436 0,5276
CANFIS 5 CANFIS 0,4867 0,4677

Wyniki uzyskane z badan sieci z kolowymi funkcjami bazowymi upowazniaja
do sformulowanie nastepujacych wnioskow:

1. Sieci z kotowymi funkcjami bazowymi maja relatywnie gorsze wtasciwosci
identyfikujace zbidr treningowy niz sieci typu MLP.
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2. Podstawowym problemem technicznym jest dobér centréw jednostek koto-
wych, relatywnie najlepsze wynik daje tutaj metoda K-érednich.

3. Algorytmy treningu sieci RBF przy posiadanej liczbie danych przestaja by¢
atrakcyjne wobec algorytmoéw mozliwych do zastosowania w przypadku
sieci MLP.

2.3. Sieci probabilistyczne: PNN

Badania w zakresie sieci probabilistycznych ze wzgledu na ich wtasciwosci
wymagaja: ustalenia dostatecznej do zadania wielkosci sieci oraz wielkosci para-
metru ¢ decydujacego o zdolnosci generalizacji sieci. Zbiorem treningowym byt
plik ,,roboczy”, z tym wyjatkiem, ze jezeli rozmiar warstwy ukrytej obejmowat
wszystkie elementy zbioru uczacego, to walidacje sieci prowadzono na dodatkowo
wyselekcjonowanym z gléwnej bazy danych zbiorze o rozmiarze 100 000 rekor-
déw. Wzrost rozmiaru sieci prowadzi do znacznego wydluzenia czasu klasyfikacji
co jest istotnym mankamentem algorytmu PNN. Orientacyjny czas potrzebny do
ustalenia parametréw sieci probabilistycznej liczacej okoto 100 000 jednostek ukry-
tych (trening sieci) przez system taktowany zegarem 2,4 GHz, wynosi okoto 4 go-
dzin. Klasyfikacja podobnego co do rozmiaréw zbioru takze wymaga od 4 do 8 go-
dzin (zaleznie od celu obliczen - klasyfikacja czy tez wartosci aktywacji warstwy
wyjéciowej). Jednorazowa klasyfikacja pelnego zbioru danych (2,76 mIn danych)
trwala ponad 4 doby nieprzerwanej pracy systemu. Laczny czas pracy systemow
komputerowych w zwiazku z realizowanymi w tym zakresie badaniami wynosit
okoto 300 godzin. Podstawowe parametry prowadzace do oceny poszczegdlnych
architektur sieci probabilistycznych zawiera tabela 3.

Tabela 3. Zestawienie wybikéw treningu sieci typu probabilistycznego

Typ c Ukryta (1) Skutecznosc (T') Skutecznos¢ (W)
PNN 0,3 102 404 0,6542 0,6326
PNN 0,3 2000 0,5478 0,5275
PNN 0,3 3300 0,5405 0,5345
PNN 0,3 20 000 0,5580 0,5539
PNN 0,15 20 000 0,8126 0,7589
PNN 0,1 20 000 0,9383 0,8340
PNN 0,05 20 000 0,9973 0,8162
PNN 0,1 2000 0,5741 0,5586
PNN 0,1 3300 0,5741 0,5586
PNN 0,1 102 404 0,9834 0,8078
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Z analizy danych zawartych w tabeli 3 mozna wyprowadzi¢ nastepujace wnioski:

1. Architektura dajaca relatywnie najlepsze efekty zastosowania jest sie¢ zto-
zona z 20 000 jednostek ukrytych oraz z parametrem ¢ = 0,1.

2. Dalsze zwiekszanie rozmiaru sieci nie prowadzi do znaczacej poprawy jej
skutecznoéci identyfikacyjnej. Sie¢ zawierajaca ponad 100 000 jednostek
w warstwie ukrytej dawata wyniki poréwnywalne z duzo mniejszymi jej
wersjami.

3. Zblizona do optymalnej wartoscia parametru przetwarzania o jest ¢ = 0,1.
Podwyzszanie tej wartosci pogarsza skuteczno$é rozpoznawania elemen-
tow zbioru treningowego i testowego, natomiast jej zmniejszanie skutkuje
znaczacym wzrostem skutecznosdci rozpoznawania zbioru treningowego
przy bardzo znaczgcym spadku skutecznosci rozpoznawania zbioru testo-
wego.

4. Argumentem przemawiajacym przeciw zastosowaniu sieci probabilistycz-
nej jako klasyfikatora jest wyjatkowo dlugi czas klasyfikacji, nawet przy
bardzo wydajnych systemach przetwarzajacych.

5. Korzystna strona stosowania sieci probabilistycznych jest uzyskiwanie in-
formacji dotyczacych stopnia wiarygodnosci indywidualnego wskazania
klasyfikacyjnego. W niektérych przypadkach daje to mozliwos¢ utworzenia
obrazu klasyfikacji powiazanego z oszacowaniem niepewnosci klasyfikacji.

3. Podsumowanie i wnioski

Wspolczesna technika umozliwia pelniejsze wykorzystanie czasochtonnych,
iteracyjnych algorytméw klasyfikacji, pozwalajacych na bardziej wszechstronna
analize duzych zbioréw danych. Jedna z uzytecznych technik eksploracji duzych
zbioréw danych sa algorytmy sztucznych sieci neuronowych. Dostarczaja one heu-
rystycznych modeli powigzan pomiedzy poszczegélnymi cechami obiektéw. Szcze-
goblnie zastosowanie algorytméw probabilistycznych daje mozliwosé pogtebienia
obrazu zréznicowania gleb.

Coraz wigksze zastosowanie w dziedzinie klasyfikacji obiektéw przyrodni-
czych znajduje logika rozmyta, jako metoda alternatywna wobec logiki ostrej
[2, 15, 16]. Szczegodlnie interesujagca moze by¢ analiza jednoznacznosci klasyfikacji
gleb na okreslonych obszarach na podstawie skonczonej listy kryteriow. Przyktad
takiej analizy prezentuje rysunek 3. Zawiera on wieloboki funkcji przynaleznosci
do zbioréw rozmytych reprezentujacych kompleksy przydatnosci rolniczej w ob-
szarze testowym. Zostaly one oszacowane za pomoca funkcji aktywacji neuronéw
wyjsciowych sieci PNN. Jak wiadomo, aktywacja neuronéw wyjéciowych sieci
PNN generuje oszacowanie rozkladu prawdopodobieristwa przynaleznosci wek-
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tora wejSciowego (reprezentujacego obraz obiektu) do okreslonej kategorii. W wie-
lowymiarowych przypadkach klasyfikacji, jak ma to miejsce w tym przypadku,
trudnos¢ sprawia ustalenie ,,obszaru rozwazan” (ang. universe of discourse) zbioré6w
rozmytych, czyli uporzadkowanie wzdtuz jakiej$ osi wektoréw cech, co jest zada-
niem banalnym w przypadku zbioréw rozmytych bazujacych na pojedynczej ce-
sze. Z pomoca przychodzi tutaj algorytm samoorganizujacej sie¢ mapy SOM (ang.
Self Organizing Map) [3, 10, 14], pozwalajacy na uporzadkowanie wektoréw cech
w przestrzeni dwu- lub jednowymiarowej. W tym przypadku uporzadkowanie
dotyczy tych samych wektoréw cech, ktére stanowia wejscia do sieci PNN. Skut-
kiem procedury jest sytuowanie si¢ w sieci SOM wektoréw podobnych obok sie-
bie, za§ wektory znacznie si¢ réznigce potozone s3 w duzych odlegtosciach. Krzywe
na rysunku 3 ilustruja podobienistwa i réznice w wystepowaniu poszczegélnych
komplekséw w obszarze testowym. Charakterystyczne jest sygnalizowane podo-
bienistwo kompleksow K-2, K-4 i K-8 oraz klasteryzacja komplekséw K-5 i K-6.
Wykres uwidacznia ograniczenia we wnioskowaniu na podstawie dostepnych
z dokumentacji kartograficzno-glebowej informacji, polegajace na trudnosci w jed-
noznacznym rozdzieleniu poszczegélnych kompleksow.
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Rys. 3. Wieloboki hipotetycznych funkcji przynaleznosci do poszczegélnych kompleksow
W obszarze testowym oszacowane na podstawie analizy wskazan sieci PNN w uporzadko-
waniu sieci SOM Kohonena
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Analizujac przydatnos$é poszczegdlnych algorytméw klasyfikacji w zadaniach

bazujacych na informacjach uzyskanych z przetworzenia tradycyjnych dokumen-
tacji kartograficzno-glebowych, mozna sformulowac nastepujace wnioski:

1. Poszczegolne algorytmy dostarczajg modeli o zblizonej wiarygodnosci. Dla
duzych zbioréw danych podstawowym problem jest selekcja reprezenta-
tywnego zbioru uczacego.

2. Relatywnie dobre wyniki daja sieci MLP, generujace wzglednie najmniejsze
btedy klasyfikacji.

3. Dobre wyniki klasyfikacji daje sie¢ typu probabilistycznego; jej mankamen-
tem jest stosunkowo dlugi czas przetwarzania.

4. Polaczenie wynikéw dzialania sieci PNN i SOM Kohonena pozwala na
analize podobienistw i Zrédet btedéw w klasyfikacji gleb.
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