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1. Wprowadzenie

Kartografia gleb w coraz wiêkszym stopniu bazuje na technice cyfrowej. Me-
tody, algorytmy i zasady dokumentowania zmiennoœci przestrzennej zdaj¹ce egza-
min w tradycyjnej technice analogowej mog¹ byæ niezadowalaj¹ce w technologii
informatycznej [12]. Nowego spojrzenia wymagaj¹ sposoby prezentowania cech
glebowych zmieniaj¹cych siê w przestrzeni w sposób ci¹g³y (uziarnienia, zawarto-
œci wêgla organicznego, sk³adników pokarmowych, mi¹¿szoœci poziomów diagno-
stycznych itp.), a tak¿e elementów z za³o¿enia dyskretnych: jednostek typologicz-
nych, klas bonitacyjnych, kompleksów glebowych. Szczególnie istotna jest integra-
cja elementów ci¹g³ych z dyskretnymi, która powinna uwzglêdniaæ anizotropowoœæ
p³atów terenu, jednorodnych pod wzglêdem klasyfikacyjnym. Naturaln¹ konsek-
wencj¹ takiego podejœcia jest koniecznoœæ tworzenia kryteriów podobieñstwa gleb
do obiektów wzorcowych oraz miar stopnia przynale¿noœci obiektów do poszcze-
gólnych klas. Konsekwencj¹ tego rozwi¹zania jest rozmyta klasyfikacja, cechuj¹ca
siê, na przyk³ad czêœciow¹ przynale¿noœci¹ obiektów do ró¿nych jednostek syste-
matycznych lub bonitacyjnych [1, 5, 13]. Wydaje siê, ¿e prosta digitalizacja mate-
ria³ów analogowych, tworz¹ca wy³¹cznie cyfrow¹ kopiê tradycyjnej mapy mo¿e
stanowiæ dopiero pocz¹tek transformacji, prowadz¹cej do pog³êbienia znajomoœci
przestrzennej zmiennoœci gleb.

Algorytmy sztucznej inteligencji wykorzystano, miêdzy innymi, w proble-
mach prognozowania skutków przekszta³ceñ gleb [6–9]. Istota tej propozycji spro-
wadza siê do poszukiwania modelu zale¿noœci miêdzy mo¿liwymi do ustalenia
cechami morfologii terenu i gleb oraz zaliczenia gleb do odpowiednich jednostek
klasyfikacji czy kwalifikacji. Mo¿na przypuszczaæ, ¿e w zmienionych warunkach
morfologii terenu, bêd¹cych skutkiem deformacji poeksploatacyjnych, uzyskany
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model dostarczaæ bêdzie dobrego przybli¿enie nowej klasyfikacji. Podjête badania,
obok zastosowania w dziedzinie prognozowania szkód górniczych, maj¹ walor
ogólniejszy, polegaj¹cy na umo¿liwieniu oceny niepewnoœci zwi¹zanej z klasyfika-
cj¹ gruntów na podstawie danych, dostêpnych z przetworzenia istniej¹cych mate-
ria³ów kartograficznych.

Celem podjêtych badañ by³o okreœlenie stopnia wiarygodnoœci szacunku kwa-
lifikacji gleb na du¿ym terenie, przy u¿yciu algorytmów eksploracji danych.

W podjêtych badaniach wykorzystano bazê danych zbudowan¹ dla czêœci te-
renu by³ego Górnoœl¹skiego Okrêgu Przemys³owego. W celu budowy cyfrowego
modelu powierzchni, zosta³y zdigitalizowane wspó³rzêdne x, y i z ponad 167 600
punktów, co w rzeczywistych granicach opracowania daje gêstoœæ oko³o jeden di-
gitalizowany punkt na 1,3 ha. W granicach obszaru opracowania zdigitalizowano
ponad 16 600 konturów glebowych, które obejmuj¹ oko³o 200 wariantów komplek-
sów i typów glebowych oraz ponad 6000 wariantów budowy litologicznej profili
glebowych oraz ich klasyfikacji. W ramach digitalizacji konturów glebowych wy-
znaczono wspó³rzêdne x i y ponad 520 000 punktów za³amania granic konturów.
Digitalizacj¹ wspó³rzêdnych x, y i z objêto tak¿e ponad 90 000 punktów rzêdnych
zwierciad³a wód powierzchniowych.

Analiza i prognoza przekszta³ceñ wymaga skwantowania przestrzeni na jed-
nostki elementarne (JE), z za³o¿enia jednorodne pod wzglêdem wszystkich charak-
teryzuj¹cych je cech. Zdecydowano, ¿e odpowiednie do zadania bêd¹ jednostki
elementarne w postaci kwadratowych p³atów terenu o powierzchni 4 arów (20 � 20 met-
rów). Za³o¿enie o jednorodnoœci cech jednostki elementarnej oznacza, ¿e pod
wzglêdem zmiennych, maj¹cych charakter dyskretny (np. gatunek gleby, jej rodzaj
lub klasa), zobrazowanych w dokumentacji jako kontury, ca³oœæ jednostki (JE) ma
atrybut zgodny z atrybutem konturu, wewn¹trz którego le¿y œrodek JE. Podobnie
w przypadku zmiennych maj¹cych charakter ci¹g³y (np. rzêdne, nachylenia) ca³a
JE jest opisywana wartoœci¹ zmiennej odpowiadaj¹cej œrodkowi jednostki.

Obszar testowy ma wymiary 59 � 44 km; w regularnym jego podziale na po-
szczególne jednostki elementarne wystêpuje zatem 2950 kolumn oraz 2200 wier-
szy, co daje ³¹cznie 6 490 000 JE. Nale¿y zwróciæ uwagê na fakt, ¿e ze wzglêdu na
nieregularnoœci podzia³u arkuszy map glebowo-rolniczych i czêœciowe niezgod-
noœci przebiegu granic opracowania i granic dokumentacji glebowej, liczba wyko-
rzystywanych w obliczeniach JE by³a znacznie mniejsza, niemniej opisany uk³ad
stanowi³ punkt odniesienia dla wszystkich obliczeñ.

Projektowanie zawartoœci bazy danych przestrzennych musi uwzglêdniaæ cha-
rakter i wymagania dalszej ich obróbki. W przypadku wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych, to znaczy aplikacji poszukuj¹cych okreœlonych regularnoœci
w obszernych bazach danych, konieczne jest ustalenie poprawnego i potencjalnie
u¿ytecznego kodowania sk³adowych wektorów cech (wektorów wejœciowych).
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Wiêkszych w¹tpliwoœci nie ma w przypadku zmiennych wyra¿anych w skalach
porz¹dkowych i ilorazowych (rzêdne, nachylenia itp.). Natomiast rozwa¿enia wy-
magaj¹ sk³adowe wyra¿ane w skalach nominalnych: wówczas w rachubê, jako
sposób kodowania, wchodzi kodowanie binarne typu 1 z N (co oznacza uaktyw-
nienie, czyli „ustawienie” jednego z konkretnych N wejœæ, reprezentuj¹cych posz-
czególne sk³adowe skali nominalnej). W bardzo rozbudowanych skalach nominal-
nych taki sposób kodowania mo¿e byæ bardzo uci¹¿liwy przez nadmierne rozbudo-
wanie wejœciowej warstwy algorytmu. Innym sposobem jest przekszta³cenie skali
nominalnej w porz¹dkow¹ lub ilorazow¹, co powinno zapewniæ mo¿liwoœæ wy-
krycia regularnoœci w odpowiedzi na zmiany jej wartoœci. Atrybuty jednostek
elementarnych uzyskiwane w wyniku transformacji zmiennych nominalnych na
ilorazowe bêd¹ nazywane w dalszym ci¹gu atrybutami pochodnymi.

Jak atrybut pochodny w stosunku do wartoœci nominalnych zosta³y potrakto-
wane gatunki gleb. W celu doprowadzenia do usytuowania gatunków w skali po-
rz¹dkowej zastosowano procedurê skalowania wielowymiarowego (ang. multidi-

mensional scaling), zawart¹ w pakiecie Statistica. Skalowanie przeprowadzono w dwu
wymiarach, wykorzystuj¹c jako parametry porównania grup mechanicznych mi-
nimalne i maksymalne zawartoœci poszczególnych frakcji mechanicznych i sub-
stancji organicznej. Graficzny obraz skalowania prezentuje rysunek 1.
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Rys. 1. Wynik operacji skalowania wielowymiarowego w celu uzyskania charakterystycz-
nych parametrów dla ró¿nych rodzajów i gatunków gleb



Procedura dostarcza informacji o wspó³rzêdnych po³o¿enia obiektów (którymi
s¹ gatunki wyró¿niane na mapach glebowo-rolniczych) w umownej przestrzeni
dwuwymiarowej. Po przeprowadzeniu skalowania ka¿dy gatunek gleb jest repre-
zentowany przez dwie wielkoœci zmiennoprzecinkowe, jednoznacznie odzwiercie-
dlaj¹ce zespó³ wszystkich istotnych w³aœciwoœci obiektu w stosunku do ka¿dego
innego.

O istotnych cechach gleb w poszczególnych punktach decyduj¹ czynniki lokal-
ne, w³aœciwe dla konkretnego punktu (lokalne nachylenie, uziarnienie, g³êbokoœæ
do wody itp.), lecz pewne znaczenie maj¹ tak¿e czynniki, które mo¿na nazwaæ
kontekstowymi, to znaczy kszta³towanymi przez otoczenie jednostki elementarnej.
Na przyk³ad o bilansowaniu zasobów wodnych w profilu glebowym wspó³decy-
duje konfiguracja terenu, która w szczególnoœci mo¿e przyj¹æ lub wykluczaæ na-
p³yw powierzchniowy. Inne warunki wystêpuj¹, kiedy wszystkie obszary otacza-
j¹ce s¹ po³o¿one wy¿ej (przypuszczalnie zwiêkszony nap³yw powierzchniowy),
a inne – na jednostkach po³o¿onych na wyniesieniach. W celu uwzglêdnienia tego
faktu, obok nachylenia terenu, dla ka¿dej jednostki elementarnej obliczono wskaŸ-
nik nazwany konf, bêd¹cy œrednim przewy¿szeniem oœmiu JE otaczaj¹cych kon-
kretn¹ jednostkê. Do obliczenia tego wskaŸnika wykorzystano modu³ r.mapcalc za-
warty w pakiecie GRASS, s³u¿¹cy do realizacji operacji algebraicznych na zbiorach
map cyfrowych, w tym do wykonywania operacji maj¹cych charakter kontekstowy.

Baza danych obejmuje nastêpuj¹ce cechy (pola):

1) Numer JE – kolejny numer jednostki.
2) Wspó³rzêdna X œrodka JE.
3) Wspó³rzêdna Y œrodka JE.
4) Wspó³rzêdna Z œrodka JE.
5) Wartoœæ nachylenia jednostki w procentach.
6) WskaŸnik konf okreœlaj¹cy konfiguracjê terenu w otoczeniu jednostki.
7) Identyfikator rodzaju u¿ytkowania JE.
8) Identyfikator typu gleby w JE.
9) Identyfikator kompleksu rolniczej przydatnoœci gleb JE.

10) Identyfikator uziarnienia w warstwie 0–25 JE.
11) Identyfikator uziarnienia w warstwie 25–75 JE.
12) Identyfikator uziarnienia w warstwie 75–125 JE.
13) Identyfikator uziarnienia w warstwie g³êbszej ni¿ 125 JE.
14) Identyfikator zlewni.
15) Wielkoœæ ró¿nicy rzêdnych JE i najni¿ej po³o¿onej jednostki w zlewni.
16) Odleg³oœæ JE od najni¿ej po³o¿onej JE w zlewni.
17) WskaŸnik aezb JE.
18) WskaŸnik aerz JE.
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Wielkoœci aerz i aezb s¹ liczbowymi wskaŸnikami okreœlaj¹cymi po³o¿enie po-
wierzchni terenu w odniesieniu do powierzchni interpolowanej z rzêdnych brze-
gów zbiorników i cieków po³o¿onych w granicach terenu testowego. Zmienne no-
minalne wymienione w punktach 10)–13) zosta³y przetransformowane do postaci
zmiennych ci¹g³ych zgodnie z zasad¹ opisan¹ wczeœniej. W wektorze wejœciowym
pominiêto: numer JE, typ gleby (jako cechê obarczon¹ najwiêkszym chyba b³êdem
identyfikacji na mapach glebowo-rolniczych).

Rysunek 2 przedstawia histogram rozk³adu JE w poszczególnych rodzajach kom-
pleksów.

1.1. Zbiór ucz¹cy

Zbiór ucz¹cy (roboczy) sk³ada³ siê z 102 404 rekordów wylosowanych z da-
nych licz¹cych blisko 3 miliony rekordów. Technika poszukiwania rozmiaru sieci
odpowiedniego do zadania zosta³a dostosowana do cech procedur treningowych.
Pozosta³e elementy zbioru tworz¹cego bazê danych by³y u¿ywane jako sk³adniki
testowe dla okreœlania zdolnoœci generalizuj¹cych sieci.
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Rys. 2. Histogram rozk³adu jednostek elementarnych w poszczególnych rodzajach
kompleksów przydatnoœci rolniczej



2. Klasyfikatory

Istot¹ metod adaptacyjnych jest wykrywanie regularnoœci i zwi¹zków determi-
nistycznych w obszernych bazach danych. Obecnie nie ma mo¿liwoœci okreœlenia
a priori stopnia z³o¿onoœci problemu opisywanego wielu zmiennymi. Jedyn¹ me-
tod¹ znajdowania parametrów przetwarzania zapewniaj¹cego dostatecznie ma³y
b³¹d realizacji zadania jest postêpowanie iteracyjne.

Jako potencjalnie przydatne w zadaniu klasyfikacyjnym zosta³y przetestowa-
ne trzy typy klasyfikatorów neuronowych:

1) perceptron wielowarstwowy (MLP – ang. Multilayer Perceptron),
2) sieci z ko³owymi funkcjami bazowymi (RBF – ang. Radial Basis Function),
3) sieci probabilistyczne (PNN – ang. Probability Neural Network).

Nie istnieje deterministyczna procedura umo¿liwiaj¹ca aprioryczny wybór
odpowiedniej wielkoœci i architektury klasyfikatora, zaœ ich poszukiwanie wy-
maga usystematyzowanego podejœcia, czasu oraz przebadania wielu punktów
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 zosta³y zawarte w tabeli 1.

Skutecznoœæ identyfikacji przez sieci z warstwami ukrytymi jest na ogó³ znacz-
nie wy¿sza ni¿ algorytmów pozbawionych jednostek ukrytych. Wyj¹tkiem jest sieæ
z jedn¹ warstw¹ ukryta, w której funkcj¹ celu by³a minimalizacja entropii. Pozosta-
³e algorytmu treningu i architektury prowadzi³y do znacznie lepszych rezultatów.
Podstawowym algorytmem treningu by³a klasyczna wsteczna propagacja b³êdu
(wartoœæ wspó³czynnika uczenia � = 0,15) z momentem (m = 0,7). W niektórych
przypadkach stosowano, jako uzupe³nienie algorytmu wstecznej propagacji b³êdu,
algorytm zmniejszania sprzê¿onego gradientu CGD (ang. Conjugate Gradient Des-

cent). Ten algorytm wydatnie poprawia³ skutecznoœæ sieci, nie zdaje on jednak egza-
minu w pocz¹tkowych fazach treningu, ze wzglêdu liczne minima lokalne, z któ-
rymi radzi³ sobie algorytm BP, natomiast nie radzi³ algorytm CGD. Praktycznie za-
wiod³a architektura sieci kwantowej QNN (ang. Quantum Neural Network).

Na podstawie zrealizowanych obliczeñ mo¿na wyprowadziæ nastêpuj¹ce
wnioski:

1. Architektur¹ klasyfikatora MLP o potencjalnie najwy¿szej przydatnoœci
w rozpoznawaniu kompleksów gleb na terenie testowym jest topologia
z dwoma warstwami ukrytymi, z³o¿ona z 50 jednostek sigmoidalnych
w pierwszej warstwie ukrytej i 35 jednostek sigmoidalnych w drugiej.
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2. Powiêkszanie rozmiaru klasyfikatora ponad topologiê opisan¹ w pierwszym
punkcie nie prowadzi ju¿ do znacz¹cej poprawy skutecznoœci identyfika-
cyjnej, stwarzaj¹c równoczeœnie zagro¿enie pojawienia siê wadliwych roz-
poznañ.

3. W przeciwieñstwie do innych topologii, sieæ MLP jest perspektywiczna
w sensie potencjalnej poprawy jej w³aœciwoœci poprzez wzrost liczby da-
nych ucz¹cych oraz uzupe³nieñ zmiennych wejœciowych.

Tabela 1. Zestawienie wyników treningów sieci typu MLP. Skutecznoœæ identyfikacji zbioru
treningowego (T) oraz walidacyjnego (W) wyra¿ona jako u³amek elementów poprawnie zi-
dentyfikowanych. Symbol BP oznacza algorytm wstecznej propagacji b³êdu, QProp oznacza
algorytm szybkiej propagacji, CGD oznacza algorytm zmniejszania sprzê¿onego gradientu

Typ Ukryta (1) Ukryta (2) Skutecznoœæ (T) Skutecznoœæ (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 ko³owymi funkcjami bazowymi: RBF

Sieci RBF umo¿liwiaj¹ zastosowanie wielu algorytmów treningu i okreœlanie
rozmiaru ich struktury. Ze wzglêdu na brak ogólnej zasady dotycz¹cej ustalania
dostatecznej wielkoœci sieci zbadano warianty zawieraj¹ce od 2000 do 20 000 jed-
nostek w warstwie ukrytej. Wypróbowywany konstruktywistyczny algorytm ma-
powania przestrzeni cech (FSM) zosta³ przerwany przy stanie 2100 jednostek
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w warstwie ukrytej. Charakteryzuj¹c czasowy aspekt obliczeñ, nale¿y podkreœliæ,
¿e pomimo stosunkowo prostych algorytmów treningu, du¿a liczba danych znacz-
nie wyd³u¿a czas uzyskiwania odpowiedniego stanu sieci (optymalizacja warstwy
wyjœciowej). Zgodnie z oczekiwaniami, generalnie nie zda³y egzaminu warianty tre-
ningu polegaj¹ce na kwantyzacji wektorowej zbioru ucz¹cego; w literaturze [11] po-
dkreœla siê zazwyczaj s³ab¹ przydatnoœæ tej metody treningu dla danych ze zmien-
nymi wielomodalnymi, jak prawdopodobnie jest w tym wypadku. Tabela 2 zawiera
podstawowe informacje dotycz¹ce oceny przydatnoœci przebadanych sieci RBF do
rozwi¹zywania postawionego zadania. Sieæ oznaczona symbolem FSM jest realizacj¹
jednego z nowszych konstruktywistycznych algorytmów sieciowych [4]. Jego wad¹
jest d³ugi czas treningu, zw³aszcza przy du¿ej liczbie danych ucz¹cych. Sieæ CANFIS
(ang. Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System), algorytm udostêpniany przez pakiet
NeuroSolution, jest sieci¹ hybrydow¹ rozmyto-neuronow¹. Pakiet stawia ograni-
czenia wobec rozmiaru wektora wejœciowego, w zwi¹zku z tym zosta³ zmniejszony
do piêciu elementów poprzez redukcjê za pomoc¹ procedury analizy sk³adowych
g³ównych (PCA), co jednak prowadzi do zmniejszenia pojemnoœci informacyjnej
wektora (wektor po przekszta³ceniu obejmowa³ oko³o 75% zmiennoœci wektora
oryginalnego).

Tabela 2. Zestawienie wyników badañ sieci z ko³owymi funkcjami bazowymi. Metoda trenin-
gu ,,Próba’” oznacza procedurê losowego kopiowania danych treningowych do jednostek

przetwarzaj¹cych

Typ Ukryta (1) Trening Skutecznoœæ (T) Skutecznoœæ (W)

RBF 2000 Próba 0,5678 0,5213

RBF 10 000 Próba 0,6775 0,6243

RBF 20 000 Próba 0,7893 0,7578

RBF 2000 K-œrednich 0,5756 0,5345

RBF 10 000 K-œrednich 0,6876 0,6323

RBF 20 000 K-œrednich 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 badañ sieci z ko³owymi funkcjami bazowymi upowa¿niaj¹
do sformu³owanie nastêpuj¹cych wniosków:

1. Sieci z ko³owymi funkcjami bazowymi maj¹ relatywnie gorsze w³aœciwoœci
identyfikuj¹ce zbiór treningowy ni¿ sieci typu MLP.
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2. Podstawowym problemem technicznym jest dobór centrów jednostek ko³o-
wych, relatywnie najlepsze wynik daje tutaj metoda K-œrednich.

3. Algorytmy treningu sieci RBF przy posiadanej liczbie danych przestaj¹ byæ
atrakcyjne wobec algorytmów mo¿liwych do zastosowania w przypadku
sieci MLP.

2.3. Sieci probabilistyczne: PNN

Badania w zakresie sieci probabilistycznych ze wzglêdu na ich w³aœciwoœci
wymagaj¹: ustalenia dostatecznej do zadania wielkoœci sieci oraz wielkoœci para-
metru � decyduj¹cego o zdolnoœci generalizacji sieci. Zbiorem treningowym by³
plik ,,roboczy’’, z tym wyj¹tkiem, ¿e je¿eli rozmiar warstwy ukrytej obejmowa³
wszystkie elementy zbioru ucz¹cego, to walidacjê sieci prowadzono na dodatkowo
wyselekcjonowanym z g³ównej bazy danych zbiorze o rozmiarze 100 000 rekor-
dów. Wzrost rozmiaru sieci prowadzi do znacznego wyd³u¿enia czasu klasyfikacji
co jest istotnym mankamentem algorytmu PNN. Orientacyjny czas potrzebny do
ustalenia parametrów sieci probabilistycznej licz¹cej oko³o 100 000 jednostek ukry-
tych (trening sieci) przez system taktowany zegarem 2,4 GHz, wynosi oko³o 4 go-
dzin. Klasyfikacja podobnego co do rozmiarów zbioru tak¿e wymaga od 4 do 8 go-
dzin (zale¿nie od celu obliczeñ – klasyfikacja czy te¿ wartoœci aktywacji warstwy
wyjœciowej). Jednorazowa klasyfikacja pe³nego zbioru danych (2,76 mln danych)
trwa³a ponad 4 doby nieprzerwanej pracy systemu. £¹czny czas pracy systemów
komputerowych w zwi¹zku z realizowanymi w tym zakresie badaniami wynosi³
oko³o 300 godzin. Podstawowe parametry prowadz¹ce do oceny poszczególnych
architektur sieci probabilistycznych zawiera tabela 3.

Tabela 3. Zestawienie wybików treningu sieci typu probabilistycznego

Typ � Ukryta (1) Skutecznoœæ (T ) Skutecznoœæ (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 mo¿na wyprowadziæ nastêpuj¹ce wnioski:

1. Architektur¹ daj¹c¹ relatywnie najlepsze efekty zastosowania jest sieæ z³o-
¿ona z 20 000 jednostek ukrytych oraz z parametrem � = 0,1.

2. Dalsze zwiêkszanie rozmiaru sieci nie prowadzi do znacz¹cej poprawy jej
skutecznoœci identyfikacyjnej. Sieæ zawieraj¹ca ponad 100 000 jednostek
w warstwie ukrytej dawa³a wyniki porównywalne z du¿o mniejszymi jej
wersjami.

3. Zbli¿on¹ do optymalnej wartoœci¹ parametru przetwarzania � jest � = 0,1.
Podwy¿szanie tej wartoœci pogarsza skutecznoœæ rozpoznawania elemen-
tów zbioru treningowego i testowego, natomiast jej zmniejszanie skutkuje
znacz¹cym wzrostem skutecznoœci rozpoznawania zbioru treningowego
przy bardzo znacz¹cym spadku skutecznoœci rozpoznawania zbioru testo-
wego.

4. Argumentem przemawiaj¹cym przeciw zastosowaniu sieci probabilistycz-
nej jako klasyfikatora jest wyj¹tkowo d³ugi czas klasyfikacji, nawet przy
bardzo wydajnych systemach przetwarzaj¹cych.

5. Korzystn¹ stron¹ stosowania sieci probabilistycznych jest uzyskiwanie in-
formacji dotycz¹cych stopnia wiarygodnoœci indywidualnego wskazania
klasyfikacyjnego. W niektórych przypadkach daje to mo¿liwoœæ utworzenia
obrazu klasyfikacji powi¹zanego z oszacowaniem niepewnoœci klasyfikacji.

3. Podsumowanie i wnioski

Wspó³czesna technika umo¿liwia pe³niejsze wykorzystanie czasoch³onnych,
iteracyjnych algorytmów klasyfikacji, pozwalaj¹cych na bardziej wszechstronn¹
analizê du¿ych zbiorów danych. Jedn¹ z u¿ytecznych technik eksploracji du¿ych
zbiorów danych s¹ algorytmy sztucznych sieci neuronowych. Dostarczaj¹ one heu-
rystycznych modeli powi¹zañ pomiêdzy poszczególnymi cechami obiektów. Szcze-
gólnie zastosowanie algorytmów probabilistycznych daje mo¿liwoœæ pog³êbienia
obrazu zró¿nicowania gleb.

Coraz wiêksze zastosowanie w dziedzinie klasyfikacji obiektów przyrodni-
czych znajduje logika rozmyta, jako metoda alternatywna wobec logiki ostrej
[2, 15, 16]. Szczególnie interesuj¹ca mo¿e byæ analiza jednoznacznoœci klasyfikacji
gleb na okreœlonych obszarach na podstawie skoñczonej listy kryteriów. Przyk³ad
takiej analizy prezentuje rysunek 3. Zawiera on wieloboki funkcji przynale¿noœci
do zbiorów rozmytych reprezentuj¹cych kompleksy przydatnoœci rolniczej w ob-
szarze testowym. Zosta³y one oszacowane za pomoc¹ funkcji aktywacji neuronów
wyjœciowych sieci PNN. Jak wiadomo, aktywacja neuronów wyjœciowych sieci
PNN generuje oszacowanie rozk³adu prawdopodobieñstwa przynale¿noœci wek-
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tora wejœciowego (reprezentuj¹cego obraz obiektu) do okreœlonej kategorii. W wie-
lowymiarowych przypadkach klasyfikacji, jak ma to miejsce w tym przypadku,
trudnoœæ sprawia ustalenie ,,obszaru rozwa¿añ” (ang. universe of discourse) zbiorów
rozmytych, czyli uporz¹dkowanie wzd³u¿ jakiejœ osi wektorów cech, co jest zada-
niem banalnym w przypadku zbiorów rozmytych bazuj¹cych na pojedynczej ce-
sze. Z pomoc¹ przychodzi tutaj algorytm samoorganizuj¹cej siê mapy SOM (ang.
Self Organizing Map) [3, 10, 14], pozwalaj¹cy na uporz¹dkowanie wektorów cech
w przestrzeni dwu- lub jednowymiarowej. W tym przypadku uporz¹dkowanie
dotyczy tych samych wektorów cech, które stanowi¹ wejœcia do sieci PNN. Skut-
kiem procedury jest sytuowanie siê w sieci SOM wektorów podobnych obok sie-
bie, zaœ wektory znacznie siê ró¿ni¹ce po³o¿one s¹ w du¿ych odleg³oœciach. Krzywe
na rysunku 3 ilustruj¹ podobieñstwa i ró¿nice w wystêpowaniu poszczególnych
kompleksów w obszarze testowym. Charakterystyczne jest sygnalizowane podo-
bieñstwo kompleksów K-2, K-4 i K-8 oraz klasteryzacja kompleksów K-5 i K-6.
Wykres uwidacznia ograniczenia we wnioskowaniu na podstawie dostêpnych
z dokumentacji kartograficzno-glebowej informacji, polegaj¹ce na trudnoœci w jed-
noznacznym rozdzieleniu poszczególnych kompleksów.
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Rys. 3. Wieloboki hipotetycznych funkcji przynale¿noœci do poszczególnych kompleksów
w obszarze testowym oszacowane na podstawie analizy wskazañ sieci PNN w uporz¹dko-

waniu sieci SOM Kohonena



Analizuj¹c przydatnoœæ poszczególnych algorytmów klasyfikacji w zadaniach
bazuj¹cych na informacjach uzyskanych z przetworzenia tradycyjnych dokumen-
tacji kartograficzno-glebowych, mo¿na sformu³owaæ nastêpuj¹ce wnioski:

1. Poszczególne algorytmy dostarczaj¹ modeli o zbli¿onej wiarygodnoœci. Dla
du¿ych zbiorów danych podstawowym problem jest selekcja reprezenta-
tywnego zbioru ucz¹cego.

2. Relatywnie dobre wyniki daj¹ sieci MLP, generuj¹ce wzglêdnie najmniejsze
b³êdy klasyfikacji.

3. Dobre wyniki klasyfikacji daje sieæ typu probabilistycznego; jej mankamen-
tem jest stosunkowo d³ugi czas przetwarzania.

4. Po³¹czenie wyników dzia³ania sieci PNN i SOM Kohonena pozwala na
analizê podobieñstw i Ÿróde³ b³êdów w klasyfikacji gleb.
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