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GEOINFORMATYCZNE NARZEDZIA W BADANIU GLEB

1. Wprowadzenie

Skutkiem powszechnej informatyzacji jest, miedzy innymi, przybywanie kolejnych
dziedzin dziatalnosci, w ktérych gromadzenie i analiza danych stuzacych do podejmowa-
niu decyzji odbywa si¢ z udzialem przetwarzania cyfrowego. Nawet tak tradycyjne dyscy-
pliny, jak gleboznawstwo, prowadzenie gospodarstwa rolnego lub lesnego, wykorzystuja
w procesach decyzyjnych technologie informacyjne. Gléwng przyczyna rozpowszechnienia
si¢ tego podejscia jest wygoda gromadzenia, przechowywania i udostepniania danych
przestrzennych, jak tez wykonanych na ich podstawie analiz.

Dyrektywa unijna dotyczaca infrastruktury danych przestrzennych (Model INSPIRE)
zaleca wlaczanie do gromadzonych danych cyfrowych informacji dotyczacych gleb i pod-
glebia, charakteryzowanych poprzez glebokosé, teksture, strukture i zawartosé czastek or-
ganicznych, kamienisto$é, w miare potrzeby — $redni spadek. Zaleca sie integracje danych
dotyczacych wszystkich rodzajéw uzytkowania (obecnie oddzielna dokumentacja karto-
graficzna w Polsce obejmuje tereny rolne i obszary laséw paristwowych), a takze realizacje
klasyfikacji bonitacyjnej na terenach lesnych nalezacych do paristwa.

Inne okolicznosci, zwigzane z zamiarami zahamowania niekorzystnych tendengji roz-
woju cywilizacyjnego, spowodowaly dostrzegalng zmiane podejscia do gleb jako obiektéw
przyrodniczych podlegajacych dokumentowaniu. Tradycyjnie gleby traktuje sie¢ jako sklad-
nik gospodarstwa wiejskiego, sa zatem gléwnie badane i klasyfikowane pod katem wypel-
nienia specyficznych funkgji tych rodzajéw dzialalnosci. Obecnie jednak dostrzega sie tak-
ze inne funkcje gleb, takie jak: akumulacja zwigzkéw chemicznych emitowanych w wyniku
dzialann gospodarczych, posredniczenie w zanieczyszczaniu i oczyszczaniu woéd, posred-
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niczenie w ksztaltowaniu poziomu ryzyka srodowiskowego, wskaznik stopnia antropoge-
nicznych przeksztalcenn srodowiska.

Nic dziwnego zatem, ze obecnie formulowane cele dokumentowania gleb obejmujqg
cztery zadania [25]:

1) ich opis i charakterystyke,

2) wszechstronng klasyfikacje zgodnie z obowigzujacymi standardami,

3) ustalenie granic jednostek glebowych,

4) predykgje ich zachowania pod wplywem réznego typu przeksztalcen.

Zwlaszcza ostatnie z wymienionych zadart wymaga zastosowania zaawansowanych
narzedzi prognozowania.

Przeksztalcenia gleb mozna rozpatrywa¢ w dwu aspektach. Pierwszy z nich wynika
z naturalnych dazen do poprawiania ich wartosci uzytkowej poprzez rozmaite dzialania
melioracyjne. Maja one na celu usuniecie przyczyn niektérych wad gleb, na przyklad nad-
miernej podmoklosci gruntéw. Akcje tego typu sa podejmowane obecnie z mniejsza inten-
sywnoscia, aczkolwiek w latach finalizowania kartograficznego dokumentowania gleb rol-
niczych Polski przewidywano [28] zdezaktualizowanie, w wyniku tego typu dzialan, okoto
10+20% dokumentacji w ciggu kilkudziesieciu lat. Rozwigzanie tego problemu uzalezniano
od skali dezaktualizacji poszczegélnych arkuszy; problem ten moze by¢ obecnie postawio-
ny w innym swietle, gléwnie w wyniku wykorzystania elastycznych metod GIS.

Drugi aspekt przeksztalceri wynika z niezamierzonych nastepstw oddzialywan antro-
pogenicznych, gléwnie przemystowych. Ten typ przeksztalceri charakteryzuje sie na ogdét
znacznym stopniem koncentracji (ogranicza si¢ do rejonéw przemystowych) i znaczniej-
szym natezeniem negatywnych skutkéw. Oznacza to, ze lezy on poza gléwna sfera zainte-
resowan spegcjalistéw z dziedziny dokumentowania gleb, choé¢ lokalnie moze stanowié
istotny problem. Dostrzegajac go, ale tez akceptujac pojawienie nowych mozliwosci anali-
tycznych, uwaza sig, ze systemy dokumentowania gleb reprezentuja obecnie raczej baze
wiedzy [4, 22], podlegajaca réznorodnym analizom, gtéwnie przestrzennym, stuzacym wy-
prowadzaniu uzytecznych wnioskéw. W kontekscie tej dominujacej tendencji naturalnym
kandydatem do roli podstawowego instrumentu analizy aktualnego stanu i predykcji za-
chowania sie gleb w przysztosci jest zbidr algorytméw stuzacych do poszukiwania wiedzy
w bazach danych KDD (Knowledge Discovery in Databases). Systemy GIS stuzace do budo-
wania obszernych baz danych przestrzennych sq dobrym polem zastosowan technik KDD;
dzieki wykorzystaniu algorytméw eksploracji danych DM (Data Mining), techniki KKD sg
narzedziem wyszukiwania regularnosci i wyjatkéw w obszernych zbiorach informacji [23].

2. Techniki KDD

Rozwdj technik KDD i DM jest naturalng konsekwencja powszechnego i nasilajacego
sie rozwoju rozmaitych baz danych. Bazy danych poczatkowo stanowily zbiory dokumen-
tujace: aktywnos¢ klientéw bankéw, sprzedaz artykuléw w sieciach handlowych, sprzedaz
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ustug linii lotniczych, zmiany warunkéw meteorologicznych, przebieg zjawisk przyrodni-
czych itp. Zainteresowanie GIS spowodowalo powstanie baz danych wzbogaconych o in-
formacje przestrzenna, ktéra obok informacji czasowej stala sie istotnym czynnikiem rézni-
cujacym dane. Zachowujac dokumentacyjny sens baz danych, zwrécono uwage, ze sa one
noénikiem cennej dla uzytkownikéw wiedzy, ktéra wymaga jednak konkretyzacji poprzez
ekstrakcje uzytecznych prawidlowosci (regularnosci, wzorcéw) charakteryzujacych zwigz-
ki miedzy danymi. Ich poznanie pozwala, z pewna doza ryzyka, na monitorowanie bieza-
cych zachowan obserwowanych systeméw, prognozowanie ich zachowan pod wplywem
réznych bodZzcéw oraz wykrywanie symptoméw odbiegajacych od normy, ktére byé moze
sygnalizuja pojawienie sie niepozadanych oddzialywan w systemie (na przyklad: nietypo-
we zachowanie si¢ klienta banku, by¢ moze wskazujace na przejecie jego uprawnien przez
osobe obca, wykrycie okreslonej tresci jednego z tysiecy zobrazowan satelitarnych wskazu-
jacej na pojawienie sie niepokojacej sytuacji meteorologicznej, wykrycie wystapienia splotu
okolicznosci sprzyjajacych powstaniu sytuacji smogowej itp.).

KDD obejmuje kilka nastepujacych po sobie faz [23]:

1. Przygotowanie danych, skladajace si¢ z kilku etapéw, zaleznie od okolicznosci:
gromadzenie, laczenie, czyszczenie (usuwanie danych niepewnych lub niepel-
nych), selekcja, preprocesing, itp.

2. Okreslenie funkgji i algorytmu eksploracji danych, zakreslajace ramy poszukiwa-
nia odpowiedniej do postulowanego celu metody eksploragcji.

3. Zglebianie danych polegajace na poszukiwaniu najlepszego w danych warunkach
zbioru regul okreslajacych wzorce zaleznosci zawarte w bazie danych.

4. Interpretacja i wizualizacja wykrytych regut.

5. Aplikacja wiedzy zawartej w modelu polegajaca na skonstruowaniu najlepszej
w danych warunkach, uzytecznej formy realizacji zadania zwigzanego z identyfi-
kacja wykrytych wzorcéw.

Kluczowym zagadnieniem jest wyboér optymalnej, w kontekscie celu badania, metody
zglebiania (eksploracji) danych. Mozna zaliczy¢ do nich wiele réznych algorytméw, stoso-
wanych w polaczeniach lub indywidualnie. Nalezg do nich miedzy innymi:

— modele statystyczne,

— modele probabilistyczne,

— drzewa decyzyjne i drzewa regut,

— modele bazujace na oprogramowaniu logiki indukcyjnej,

— modele bazujace na przykladach,

— sieci neuronowe,

— modele bazujace na wnioskowaniu rozmytym,

— modele bazujace na zbiorach przyblizonych,

— algorytmy genetyczne,

— modele hybrydowe z zakresu ,softcomputingu”.



224 S. Gruszczynski

Latwo zauwazy¢, ze wymienione metody analizy i syntezy majg zastosowanie réw-
niez w innych niz KDD dyscyplinach wiedzy. Niektére z nich naleza do dziedzin sztucznej
inteligencji i uczenia maszynowego, niektére z nich (na przykiad sieci neuronowe czy al-
gorytmy genetyczne) stanowia tez samodzielne obszary badan.

3. Zastosowanie KDD w dokumentowaniu gleb

Niezwykle szeroki zakres zastosowan metod eksploracji danych i wyszukiwania na tej
podstawie uzytecznej wiedzy uzyskuje, w odniesieniu do dokumentowania gleb, znacze-
nie zwigzane z ich naturalng zmiennoscia przestrzenna i czasowq [31, 32]. Zapewne mozli-
we jest wskazanie wielu ewentualnych zastosowan wspomnianych metod, jednakze mozna
zwréci¢ uwage na trzy nastepujace, charakterystyczne dla problematyki oceny zasobéw
glebowych zagadnienia:

1) Kklasyfikacje gruntéw,

2) opis przestrzennego rozkladu zanieczyszczen gleb,

3) prognozowanie stanu gleb w zaleznosci od przewidywanych przeksztalceri srodo-

wiska.

3.1. Klasyfikacja gruntéw

Gleby podlegaja licznym podzialom majacym na celu mozliwie dokladng charaktery-
styke ich wilasciwosci. Podzial typologiczny stuzy sklasyfikowaniu gleb pod wzgle-
dem przestrzennego zréznicowania gléwnych proceséw genetycznych. Podziat bonita-
cyjny obrazuje przestrzenne zréznicowanie jakosci gleb w odniesieniu do okreslonego
uzytkowania. Mozna wyobrazié¢ sobie wiele innych podzialéw, stuzacych do pelniejszego
charakteryzowania gruntéw, na przyklad podziat na siedliska lesne lub kompleksy rolni-
czej przydatnosci. Gléwna cechg charakteryzujaca wszelkiego rodzaju klasyfikacje gleb jest
koniecznos¢ transformacji ciaglej zmiennosci cech na jej obraz dyskretny, tworzony dla ce-
16w sporzadzenia map tematycznych. W podziale typologicznym, gdzie diagnoza odbywa
sie na podstawie badania cech poszczegdlnych horyzontéw (a takze takich cech, jak uziar-
nienie, barwa, struktura itp.), migzszosci pozioméw najprawdopodobniej wykazuja pewna
zmienno$¢ przestrzenna, przez co nalezy sie liczy¢ z lokalnymi odstepstwami od idealnego
obrazu okreslonej jednostki typologicznej. Podobnie w klasyfikacji bonitacyjnej wyodreb-
nione kontury, odnoszone do idealnego wzorca klasy, sa do niej mniej lub bardziej po-
dobne. Tak samo jest z innymi rodzajami klasyfikacji. W tradycyjnej kartografii cechy i jed-
nostki sa wyraznie rozgraniczone. Elastycznos¢ systeméw cyfrowych dopuszcza inne
podejécia, pelniej oddajace zmiennosé gruntéw. Akceptowanym modelem zmiennosci
przestrzennej gleb moze by¢ obraz bazujacy na wnioskowaniu rozmytym. Metodycznym
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aspektami rozmytej klasyfikacji typologicznej gleb zajmowano si¢ w [1]. W niektérych
krajach wnioskowanie rozmyte jest obowigzujacym trybem klasyfikacji typologicznej gleb
(np. Australia).

Obowiazujaca w Polsce dedukcyjna klasyfikacja bonitacyjna gleb, bazujaca na obszer-
nym zbiorze wzorcéw, zawodzi w przypadkach koniecznosci zaklasyfikowania gruntu
spoza zbioru dostepnych wzorcéw, na przyklad poddanego rekultywacji, bez istotnych
cech naturalnego procesu glebotwoérczego. W takim przypadku konieczne jest odwolanie
sie do techniki KDD jako narzedzia odpowiedniego do sformulowania regut klasyfikacji na
podstawie bazy danych reprezentatywnej dla gleb charakteryzujacych si¢ réznymi cechami
litologicznymi i morfologicznymi. Projekt badawczy z takim zadaniem jest obecnie realizo-
wany na Wydziale Geodezji Gérniczej i Inzynierii Srodowiska AGH.

W zakresie metodycznym polega on na zbudowaniu odpowiedniego zbioru regut kla-
syfikacji, bazujacego na mierzalnych cechach glebowych w celu identyfikacji potozenia
gruntu w szeregu bonitacyjnym, przy braku bezposredniego odniesienia do systemu wzor-
céw Kklasyfikacji gleb. W pierwszym etapie zebrano dane laboratoryjne dotyczace oznaczen
cech gleb oraz zarchiwizowane dane dotyczace obiektéw poddawanych rekultywacji (bez-
glebowych). Celem badan jest zaproponowanie systemu klasyfikacji gruntéw pozbawio-
nych cech gleb naturalnych. Ze wzgledu na praktyczne uwarunkowania system klasyfika-

¢ji musi miec¢ charakter wnioskowania rozmytego.

3.2. Ocena zanieczyszczenia gleb

Model przestrzenny stanu sanitarnego gleb, w celu spelnienia wymogéw prawnych
[26], powinien odzwierciedla¢ koncentracje normowanych zanieczyszczenn w tréjwymiaro-
wej przestrzeni srodowiska glebowego. Odpowiednie przepisy wydzielaja dwa typy tere-
néw: odpowiadajace standardom (umozliwiajace okreslone uzytkowanie gruntéw) oraz
nieodpowiadajace standardom (wymagajace rekultywacji lub remediacji). Standardy nor-
muja koncentracje zanieczyszczenn w dwu horyzontach glebokosci: 0+0,3 m oraz 0,3+15,0 m.

Intencja prawodawcy bylo zapewne spowodowanie jednoznacznego rozgraniczenia
terenéw ,,czystych” i ,zanieczyszczonych”. Jest to jednak utrudnione ze wzgledu na:

— obecnosc¢ mniej lub bardziej wyraznego, nieliniowego trendu w poziomym rozkla-

dzie zanieczyszczerh wokét ich Zrédetl;

— obecnosc nieliniowego trendu w pionowym rozkladzie zawartosci zanieczyszczen

w profilu glebowym;
— znaczng zmiennos¢ zjawiska, wnikajaca z rozdrobnienia wiasnosci oraz form uzyt-

kowania gleb w naszych realiach struktury wlasnosci gruntéw.

Oczywistym warunkiem opisu stanu sanitarnego gleb jest dostatecznie reprezenta-
tywna baza oznaczen zawartosci zanieczyszczen w glebach. Kluczowym problemem jest
zaproponowanie dobrego algorytmu rozszerzajacego punktowe oznaczenia zawartosci za-
nieczyszczen na przestrzeri pomiedzy wezlami siatki obserwacyjnej.
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W warunkach znacznej, przestrzennej zmiennosci i nieregularnosci rozkladu zanie-
czyszczenn metody interpolacji moga by¢ zawodne z powodu obcigzenia danych duzym
szumem losowym. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze na podstawie badania w punkcie wnioskuje-
my o pewnym szerszym terenie, warto byloby zatem poznac przynajmniej stopieri wiary-
godnosci naszego oszacowania zanieczyszczenia. Naturalnymi kandydatami do ustalenia
pelnego modelu zmiennosci przestrzennej sa zatem algorytmy regresji lub klasyfikacji, do-
statecznie elastyczne dla wyraznej nieliniowosci zjawiska, a réwnoczesnie zapewniajace
sprawnos¢ obliczeniowq przydatng w systemie GIS.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze w naszych warunkach geologicznych zanieczyszczenie
gleb, w sensie ujmowanym w standardach, moze by¢ praktycznie wylacznie skutkiem
wplywu jakiego$ rodzaju emisji. Sporadycznym odstepstwem od tej reguly moga by¢ ob-
szary wychodni dolomitéw kruszcono$nych oraz niektére osady fliszowe zasobniejsze
w kadm; lokalizacja takich terenéw jest jednak dobrze rozpoznana. Poza emisja dwutlenku
i tréjtlenku siarki, ktéra jest zjawiskiem powszechnym, pozostale Zrédla emisji maja cha-
rakter punktowy lub liniowy. Biorac pod uwage sformutowania standardéw czystosci zie-
mi, informacja o stanie zanieczyszczenia powinna prezentowac jego koncentracje w glebach
w okreslonym polozeniu przestrzennym. Ze wzgledu na nieliniowy, zazwyczaj, trend kon-
centracji w profilu glebowym konieczne jest podanie zakresu glebokosci obowigzywania
tego oszacowania. Najprostszy model rozmieszczenia zanieczyszczern w glebach powinien
zatem obejmowaé wektor ztozony z co najmniej czterech zmiennych objasniajacych: dwu
wspdlrzednych poziomych oraz dwu wartosci glebokosci, miedzy ktérymi miesci sie anali-
zowana warstwa gleby. Na podstawie tego wektora polozenia x system powinien do-
starczy¢ oszacowania reprezentatywnej dla niego wartosci ¢, bedacej rozsadnym przybli-
zeniem koncentracji danego zanieczyszczenia w glebie. Wartos¢ t moze byc¢ ciagla, stano-
wiac przyblizenie koncentracji zanieczyszczenia w jednostkach fizycznych (np. w ppm lub
mg/kg gleby), lub tez dyskretna, wskazujac na przynaleznos¢ warstwy w tym polozeniu
do jednej z klas czystosci (np. NORMA - koncentracja miesci si¢ w standardzie, NNORMA
— koncentracja przekraczajaca zawartos¢ standardowa). Mozna rozwazac¢ wiele réznych
modeli umozliwiajacych budowe uzytecznego algorytmu dajacego odpowiednie osza-
cowanie. Dobrym rozwigzaniem moze by¢ na przyklad algorytm MDN (Mixture Density
Network) [2, 3, 9, 10] bedacy polaczeniem modelu mieszanych rozkladéw (na przykiad su-
mowania rozkladéw normalnych) z optymalizacja ich parametréw, na podstawie danych
obserwacyjnych, za pomoca perceptronu wielowarstwowego (sieci MLP). Algorytm ten do-
starcza oszacowania p(t | x) warunkowego prawdopodobienistwa wartosci ¢ przy wektorze
objasniajacym x. Oszacowanie tego rodzaju jest szczegélnie cenne, kiedy zaleznos¢ nie jest
homoscedastyczna lub rozkltad warunkowy jest wielomodalny. Jest to okolicznosé bardzo
istotna w procedurze oceny stopnia zanieczyszczenia gleb w rejonach silnie obcigzonych,
poniewaz lokalna wariancja zawarto$ci zanieczyszczen wzrasta wraz ze wzrostem ich kon-
centracji.

Réwnie elastyczny i efektywny model rozkladu zanieczyszczerh moze byé opracowany
na bazie alternatywnych algorytméw adaptacyjnych. Nalezy tu wskazac na przyktad algo-
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rytm FSM (Feature Space Mapping), opracowany na Uniwersytecie w Toruniu [6, 7, 18]
i udostepniony w pakiecie o nazwie Ghost-Miner firmy Fujitsu Poland (FQS).

Rysunki 1-4 obrazuja przydatno$é¢ analityczng tego algorytmu. Daje on mozli-
wos¢ oszacowania prawdopodobieristwa warunkowego spelnienie lub niespelnienia
standardu czystosci, w tym przypadku ze wzgledu na zawarto§¢ chromu w glebach,
w okreslonym potozeniu. Zmiennymi objasniajacymi sa: wspoélrzedna x w ukladzie lokal-
nym (XLO, Zrédlo emisji ma wspoéirzedne [0, 0]), wspélrzedna y w ukladzie lokalnym
(YLO), glebokosé ,stropu” analizowanej warstwy gleby (HG) i ,,spagu” analizowanej war-
stwy gleby (HD).

Wydaje sig, ze model dos¢ dobrze oddaje nature zjawiska: Sciste powigzanie mie-
dzy koncentracjq zanieczyszczenia a glebokoscia warstwy glebowej. Jego skutecznosé
jest bardzo dobra — ponad 98% poprawnych wskazan. Algorytm pozwala na oszacowanie
bayesowskiego prawdopodobienistwa a posteriori w réznej konfiguracji danych objasniaja-
cych. Jego silng strong jest takze kontrola lokalizacji punktu w zakresie danych bazy. Prze-
kroczenie tego zakresu jest sygnalizowane przypisaniem oszacowania do klasy ,nieznana”.

Algorytm FSM, przy pewnych dodatkowych zalozeniach dotyczacych ksztattu funkcji
transferu, daje mozliwos¢ wyekstrahowania z danych regut logicznych klasyfikagcji. Jest to
realizacja procedur KDD przy uzyciu samoorganizujacej sie sieci neuronowej (tab. 1). Eks-
trakcja regut ulatwia konstrukcje rozmytego systemu klasyfikacji, cho¢ przejscie to nie jest
bezposrednie i wymaga dodatkowej kalibracji.
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Rys. 1. Oszacowanie warunkowego prawdopodobieristwa przynaleznosci warstwy glebowej
0+20 cm, w okreslonym polozeniu wzgledem Zrédla emisji, do klas standardéw czystosci ziemi
za pomoca klasyfikatora FSM
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Rys. 2. Oszacowanie warunkowego prawdopodobieristwa przynaleznosci warstwy glebowej
20+30 cm, w okreslonym polozeniu wzgledem Zrédla emisji, do klas standardéw czystosci ziemi

za pomoca klasyfikatora FSM
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Rys. 3. Oszacowanie warunkowego prawdopodobieristwa przynaleznosci warstwy glebowej
0+5 cm, w okreslonym potozeniu wzgledem Zrédla emisji, do klas standardéw czystosci ziemi

za pomoca klasyfikatora FSM



Geoinformatyczne narzedzia w badaniu gleb

229

hlpeeimains peamie SR NORRIA, | = sirssimininios
T o TS S TS e P e
094 - ceeeemo-n-.-.. SN .
HG =30
P [ A HD = 50
X 07dee--- srmans XLO = -105. - ..
< . = .
[/ S 15 KT AP YLQ_570 _____
3 : '
< % 3 SR USTRREEE ERETTRITELIPEPLY
Q 137 (8 L ' ...........................
034 s .. e
Gdimics preeee  EETRRR s
o1)..(NNORVA] I [ONKNOWN]. - -
0,0 L —F——= : gy
NNORMA NORMA UNKNOWN
KLASA

Rys. 4. Oszacowanie warunkowego prawdopodobieristwa przynaleznosci warstwy glebowej

30+50 cm, w okre$lonym polozeniu wzgledem Zrédia emisji, do klas standardéw czystosci ziemi
za pomocq klasyfikatora FSM

Tabela 1. Podzial regut klasyfikacji gleb na: speiniajace standard (NORMA) i niespelniajace
go (NNORMA), w otoczeniu zaktadéw chemicznych, ze wzgledu na koncentracje Cr. Reguty
wyekstrahowane z danych obserwacyjnych przy uzyciu pakietu GhostMiner

Lp. Regula klasyfikacji gleb

if HD in [15.3005,151.137] and YLO > 347.5 then class NORMA

if HD in [3.79087,30] and YLO in [-1147.5,495] then class NNORMA

if HD in [8.8764,33.0608] and YLO < -2021.99 then class NORMA

if HD > 49.394 then class NORMA

if XLO in [1242.31,2750.49] and YLO in [-2119.78,-998.269] then class NORMA

if HD > 29.489 and XLO < -44.5 then class NORMA

N (O | O~ W N

if HD < 19.712 and XLO < 1530 then class NNORMA

3.3. Prognozowanie nastepstw przeksztalcen gleb

Gleby sa obiektami dynamicznymi, choé¢ tempo ich zmian w normalnych okoliczno-

Sciach jest bardzo powolne. Przyczynami ich sukcesywnych przeksztalceri sq naturalne

procesy glebotworcze, wplywajace na dostosowywanie sie gleb do istniejacych warunkoéw,
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dzialania zwigzane z celowym dostosowaniem gleb do wymagan uzytkownika (meliora-
cje), uprawa rolnicza lub lesna. W rejonach przemystowych czesto pojawiaja sie okoliczno-
$ci modyfikujace naturalne tendencje rozwojowe gleb. Szczegdlnie czeste sa one na obsza-
rach gérniczych [11-14, 19, 27, 29]. Poniewaz przeksztalcenia te dotycza czynnikéw morfo-
logicznych i hydrologicznych, stosunkowo latwo (przy odpowiedniej liczbie danych)
zbudowac model klasyfikacji, wykorzystujac jeden z dostepnych algorytméw adaptacyj-
nych. Wedlug wynikéw dostepnych badan odpowiednimi moga tu by¢ sieci MLP (Multi-
layer Perceptron), RBF (Radial Basis Function) czy tez PNN (Probabailistic Neural Network).
Systematycznie rozwijane techniki KDD daja obecnie mozliwos¢ poglebionej analizy da-
nych poprzez wykorzystanie techniki zespoléw klasyfikatoréw i modelowanie prawdopo-
dobieristwa przynaleznosci do odpowiednich klas bonitacyjnych przy modyfikacji zmien-
nych objasniajacych. Zespoly (komitety) modeli [16-18, 20, 21, 24, 30] daja znaczaco lepsze
rezultaty niz pojedyncze modele, giéwnie z powodu niwelowania stabych stron niektérych
algorytméw w punktach przestrzeni przez algorytmy radzace sobie lepiej. Réwnoczesnie,
analogicznie jak w sieciach probabilistycznych, zespoly modeli pozwalajg na szacowanie
bayesowskiego prawdopodobieristwa przynaleznosci do klas w réznych konfiguracjach.
Istnieje zatem mozliwos¢ szczegélowej analizy zachowan sie gleb w warunkach zmieniaja-
cych sie czynnikéw zewnetrznych. Pomocne moze by¢ tutaj okreslenie podobieristwa wa-
runkéw dla réznych konfiguracji morfologii i litologii gleb. Zastosowanie zespotu klasyfi-
katoréw zlozonego z sieci FSM, zbioru sieci klasy IncNet oraz drzewa decyzyjnego SSV
wyodrebniajacego 125 logicznych regut klasyfikacji [18] poprawito skutecznosc identyfika-
cji klas, w stosunku do najlepszego, pojedynczego klasyfikatora, z ok. 87 do ponad 90%.
Rozszerzenie zespotu o sieci z nielokalnymi funkcjami transferu poprawia ten wynik. Ze-
spot klasyfikatoréw zlozony z sieci liniowej, sieci MLP, RBF i PNN, ktérych wartosci akty-
wacji s nastepnie przetwarzane przez klasyfikator typu FSM, uzyskuje skutecznosé¢ iden-
tyfikacji okoto 95%. Konstrukcja tego typu szczegdlnie przydatna moze by¢ w analizach
wplywu zmian poszczegélnych parametréw morfologicznych (rzednej, nachylenia, glebo-
kosci do wody gruntowej) na przeklasyfikowanie gleb. Moze to by¢ istotnym czynnikiem
ksztaltowania decyzji o sposobie eksploatacji gérniczej zmierzajacej do minimalizowania
szkéd w uzytkowaniu przyrodniczym.

4. Podsumowanie

1. Transformacja informacji analogowych na format cyfrowy udostepnia badaniom
srodowiskowym nowe narzedzia analizy umozliwiajace nie tylko wygodniejsza
i szybsza wizualizacje, ale takze poglebione studia zjawisk i skutkéw ich zaklécen.
Latwo zauwazy¢, ze stopniowo umacnia si¢ tendencja do wykorzystywania algo-
rytméw adpatacyjnych nie tylko do modelowania zjawisk i zaleznosci nielinio-
wych, ale takze jako istotnego Zrédla informacji dotyczacych wewnetrznych zalez-
nosci w wielkich zbiorach danych.
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2. Obowiazuje wymdég poszerzenia celéw dokumentowania gleb o prognozowanie
ich zachowan pod wplywem réznorodnych oddzialywan, w tym antropopresji.
Fakt dedukcyjnego systemu klasyfikacji gleb, obowiazujacego w Polsce, znacznie
utrudnia przewidywanie stanu gleb w réznych, mniej typowych okolicznosciach.
Koniecznym uzupelnieniem diagnostyki bonitacyjnej moga by¢ rozmyte systemy
klasyfikacji gruntéw rekultywowanych, niemajacych odpowiednikéw wsréd
wzorcéw obowiazujacego systemu.

3. Waznym obszarem zastosowan narzedzi geoinformatycznych jest ocena ryzyka
srodowiskowego zwiazanego z akumulacja zanieczyszczen w glebach. W warun-
kach rozdrobnionej wlasnosci gruntéw istnieje dominujaca tendencja do znaczne-
go zréznicowania koncentracji zanieczyszczen, nawet przy niewielkich odleglo-
Sciach punktéw obserwacji. Sprawia to trudnosé¢ w poprawnym zaklasyfikowaniu
gruntéw do standardéw czystosci i wyznaczaniu zasiegéw zanieczyszczenia prze-
mystowego. Uzyteczne w takich przypadkach sa algorytmy adaptacyjne wyposa-
zone w instrumenty oceny prawdopodobienistwa poszczegdlnych stanéw gleb.

4. Systematyczny rozwdj technik eksploracji danych dostarcza coraz nowszych
narzedzi do badania wspéizaleznosci wewnatrz baz danych przestrzennych.
Perspektywicznym kierunkiem rozwoju tych algorytméw jest ich zastosowanie
w formie zespoléw klasyfikatoréw i modeli regresyjnych. Ich wprowadzenie ula-
twia oszacowanie wiarygodnosci prognoz skutkéw przeksztalceri srodowiska.

Literatura

Ameskamp M.: Three-Dimensional Rule-Based Continuous Soil Modelling. Christian-Al-
brechts-Universitat Kiel, Institut fiir Informatik und Praktische Mathematik 1997 (pra-
ca doktorska)

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

Bishop C.M.: Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford University Press 1995
Bui L.N.: Soil survey as a knowledge system. Geoderma, 120, 2004, 17-26

Cornford D., Nabney L.T., Bishop C.M.: Neural network based wind vector retrieval from
satellite scaterrometer data. Neural Computing and Application, 8, 1999, 206-217

Duch W., Diercksen G.H.F.: Feature space mapping as a universal adaptive system. Com-
puter Physics Communications, 87 (16), 1994, 341-371

Duch W., Grabczewski K.: Heterogeneous adaptive systems. Dostepne na stronie: citese-
er.ist.psu.edu/627984.html, 2002

Duch W., Setiono R., Zurada J. M.: Computational intelligence methods for rule-based data
understanding. Procedings of the IEEE, 92 (5), 2004, 771-805

Evans D.J.: Mixture density network training by computation in parameter space. Raport
instytutowy NCRG/98/016, Neural Computing Research Grup, Aston University,
Birmingham B4 7ET, dostepne na stronie: http://www.ncrg.aston.ac.uk, 1998



232 S. Gruszczynski

[10] Goldberg PW., Williams C.K.., Bishop C.M.: Regression with input-dependent noise:
A gaussian process treatment. Advances in Neural Information Processing Systems, vol. 10,
The MIT Press 1998, dostepne na stronie: cite-seer.ist.psu.edu/article/goldberg98re-
gression.html

[11] Gruszczynski S.: Ocena zagrozenia gleb w rejonach gorniczych za pomocq sztucznych sieci
neuronowych. Geoinformatica Polonica, 1 (1), 1999, 45-62

[12] Gruszczynski S.: Symulacja skutkow przeksztatceri gleb na terenach gorniczych za pomocy
klasyfikatorow neuronowych. Krakéw, UWND AGH 2000

[13] Gruszczynski S.: Szkody gdrnicze na terenach uzytkowanych przyrodniczo — niektdre pro-
blemy dokumentowania, prognozy i oceny. Prace Naukowe GIG, 2002, 167-172

[14] Gruszczynski S.: Raport merytoryczny z realizacji projektu badawczego Komitetu Badari
Naukowych 9 T 12E 016 18 pt. , Prognozowanie przyrodniczych skutkow odtwarzania ukta-
du hydrologiczno-glebowego w otoczeniu likwidowanych zaktadow gdrniczych”. Krakéw,
AGH 2003

[15] Gruszczytiski S., Zutawski C.: Dokumentowanie szkdd wywotanych osuszeniem gleb. Ze-
szyty Naukowe AGH, Sozologia i Sozotechnika (37), 1993

[16] Husmeier D.: Modelling conditional probability densities with neural networks. Dostepne
na stronie: citeseer.ist.psu.edu/husmeier97modelling.html, 1997

[17] Husmeier D.: Modelling conditional probabilities with network committees: how overfitting
can be useful. Dostepne na stronie: cite-seer.ist.psu.edu/article/husmeier98modelling.
html, 1998

[18] Jankowski N.: Ontogeniczne sieci neuronowe. O sieciach zmieniajgcych swojg strukture.
Warszawa, Exit 2004

[19] Krajewski R., Skawina T. Zutawski C.. Hydrogeologiczno-glebowa metoda szacowania
szkdd w uzytkach rolnych, wywotanych osuszajgcq dziatalnoscig gdrniczg. Ochrona Terenéw
Gorniczych, 1 (9), 1969

[20] Kuncheva L.: Switching between selection and fusion in combining classifiers: An experi-
ment. IEEE Transactions On Systems Man And Cybernetics, Part B-cybernetics, 32 (2),
2002, 146-156, dostepne na stronie: cite-seer.ist.psu.edu/kuncheva02switching.html

[21] Kuncheva L., Bezdek J., Duin R.: Decision templates for multiple classifier fusion: an expe-
rimental comparison. Dostepne na stronie: cite-seer.ist.psu.edu/article/kuncheva99de-
cision.html, 1999

[22] McBratney A.B., Minasny B., Cattle S.R., Vervoort RW.: From pedotransfer functions to
soil inference systems. Geoderma, 109 (1-2), 2002, 41-73

[23] Pal SK., Mitra P.: Pattern Recognition Algorithms for Data Mining. Scalability, Knowledge
Discovery and Soft Granular Computing. Boca Raton, London, New York, Washington,
D.C., Chapman and Hall/CRC Press Company 2004

[24] Principe J., Euliano N.R., Lefebvre W.: Neural and Adaptive Systems: Fundamentals Thro-
ugh Simulations. New York, John Wiley & Sons, Inc. 2000

[25] Rossiter D.G.: Methodology for soil resource inventories. 2-nd revised version. Raport in-
stytutowy, Internmational Institute for Aerospace Survey & Earth Sciences (ITC), Lec-
ture Notes & Reference, Enschede, Netherlands, 2000



Geoinformatyczne narzedzia w badaniu gleb 233

[26] Rozporzadzenie Ministra Srodowiska z dnia 9 wrzeénia 2002 r. w sprawie standardéw
jakosci gleby oraz standardéw jakosci ziemi. Warszawa, 2002, Dz.U. 02.165.1359 z dnia
4.10.2002 r.

[27] Skawina T., Trafas M., Zutawski C.: Klasyfikacja stosunkdw wodnych gleb dla potrzeb oce-
ny i prognozowania szkdd gdrniczych. Wydawnictwa PTG 1972

[28] Strzemski M.: Racjonalne uzytkowanie ziemi w polskiej kartografii gleboznawczej. P (13).
Warszawa, Paristwowe Wydawnictwo Rolnicze i Lesne i Instytut Uprawy Nawozenia
i Gleboznawstwa 1966

[29] Trafas M. : Wpltyw poeksploatacyjnych deformacji powierzchni na zmiany w glebach i sposo-
bie ich uzytkowania. Krakéw, AGH 1969 (praca doktorska)

[30] Wolpert D.H.: Stacked generalization. Raport instytutowy LA-UR-90-3460, Los Alamos,
NM, dostepne na stronie: citese-er.ist.psu.edu/wolpert92stacked.html, 1990

[31] Zhu A.-X.: Mapping soil landscape as spatial continua: The neural network approach. Water
Resources Research, 36 (3), 2000, 633-677

[32] Zhu A.-X., Hudson B., Burt J., Lubich K., Simonson D.: Soil mapping using GIS, expert
knowledge, and fuzzy logic. Soil Science Society of America Journal, 65 (1), 2001, 1463—
1472





