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Streszczenie. Temperatura gleby jestnyen czynnikiem warunkggym przydatnéc rolnicza
terenu. Warunki termiczne sstotne dla kietkowania nasion orazzpi@jszego wzrostu n. Obecnie
profile temperatur gleby as przedmiotem szczeg6towych obserwacji prowadzongcty pomocy
automatycznych stacji meteorologicznych. Celembagi zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do analizy warunkéw termicznych profilu gleboweBadania wykonano na bazie pomiaréw temperatury
powietrza i gleby zarejestrowanych w pierwszej pi@o2000 r. w Obserwatorium Agro- i Hydro-
meteorologii AR Wroctaw-Swojec. Dla prognozowaréanperatury gleby na xdych gkbokasciach, na
podstawie minimalnej temperatury powietrza na wystk5 cm oraz temperatur gleby mierzonych na
wybranych gtbokasciach, opracowano i zastosowangésieci perceptronowych o pojedynczej warstwie
ukrytej, o peciu neuronach. Wyniki badawykazaly, ze sieci neuronowe madoy¢ z powodzeniem
uzywane do uzupetniania przerwanych serii pomiarovgafiperatury gleby. Ponadto glane maliwosé
ograniczenia nieziinej liczby prowadzonych obserwacji, dla oceny wibw termicznych catego profilu
glebowego, do tylko dwbch parametréw: minimalnejgeratury powietrza 5 cm nad poziomem terenu oraz
temperatury gleby naggokasciach 5 cm lub 50 cm.

Stowa kluczowe: pomiary temperatury gleby, sztucsieci neuronowe, automatyczne
stacje pomiarowe

WSTEP

Temperatura gleby jest waym parametrem wplywagym na jej przydatnid
rolnicza [2]. Jest ondcisle uzaleniona od wtaciwosci cieplnych gleby, czynnikéw
meteorologicznych oraz agrotechnicznych [11]. Temperatura glelniamse
w czasie i z gibokascia profilu glebowego. W wkszdcici gleb Polski dobowe
zmiany temperatury wygbuja do gkbokasci ok. 0,5-0,6 m. Szybki zanik waha
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temperatury gleby jest zauwany zwlaszcza w suchych profilach gleb piasz-
czystych. Przesuszona gleba jest stosunkowo zitym przewodnikiepha cie
w poréwnaniu z glebmokra (wspotczynnik przewodnictwa cieplnego dla wody
A=0,519 Wih'K™, dla piasku w stanie suchym=0,192-0,197 Wh'K™)
[11,12]. Zabiegi melioracyjne majwicc znacacy wptyw na warunki termiczne
profilu glebowego. Badania warunkéw termicznych gleb piaszczystyatiow,

po przeprowadzonych melioracjach, ppdpko pierwszy w Polsce S. Bac [1Fju
w latach 30-tych XX wieku.

U podstawowych rdin uprawnych w Polsce, zaliczanych do kriofitéw, np.
pszenica, gczmien, zyto, owies, burak cukrowy, itp. wzrost rozpoczyna jsiz
w temperaturze ok.°8, a optymalne warunkasihgane przy 20-Z%&. W przy-
padku rglin pochodacych z cieplejszych stref klimatycznych (mezofitow),
takich jak np. kukurydza, stonecznik, ogorek, pomidor, ityitp. kietkowanie
rozpoczyna i przy temperaturze co najmniej°) a optymalny dalszy rozwdj
w temperaturach 25-40 [11].

Obecnie coraz e#ciej szczegbtowa ocena warunkow termicznych profilu
glebowego jest prowadzona przy pomocy automatycznych stacji mieteor
gicznych z wykorzystaniem zainstalowanych nang@h gtbokadsciach termo-
metréw glebowych. Czujniki te zwyklea soparte na termorezystorze Pt-100
i umazliwiaja pomiar temperatury z doktadiwa 0,2C [9]. Przy pomiarach
temperatury gleby za pompautomatycznych stacji meteorologicznych pojawia
sie potrzeba optymalizacji liczby instalowanych termometrow glebowathaby
nie przeciza¢ pamkci loggera zbdnymi danymi. Odtbnym zagadnieniem jest
uzupetnianie przerwanychagiow pomiarowych w przypadku awarii zasilania lub
pracy komputerowego systemu zbierania i archiwizacji danych.

Dla rozwhzania analogicznego zagadnienia, dofgego uzupetniania gjow
pomiarowych temperatury powietrza z automatycznych stacji metgacznych,
Licznar i Rojek [7] zaproponowalizyicie sztucznych sieci neuronowych. U zarania
powstania sztucznych sieci neuronowychala koncepcja odwzorowania pracy
uktadu nerwowego cztowieka [5]. Simeuronowa sktada ez komorek (neuro-
néw), ktére g ze soh powiazane. Sieci perceptronowe o0 pojedynczej warstwie
ukrytej @ jednymi z najczsciej spotykanych w praktyce modelowania meteo-
rologicznego. Wynika to zaréwno z fatéedp ich budowania, jak i midiwosci
uzycia do ich uczenia prostego i skutecznego algarytropagacji wstecznej [6].

Celem niniejszej pracy byto zastosowanie sztucznych siecomewych do
analizy warunkéw termicznych profilu glebowego rejestrowanychzpazgéoma-
tyczrg stacg pomiarov.
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MATERIAL | METODY

W badaniach wykorzystano cogodzinne wyniki pomiaréw: minimalnej tem-
peratury powietrza na wysoé@ 5 cm nad poziomem terenii f,.s) oraz tem-
peratury gleby na gbokasciach: 5 cm(Ty.5), 10 cm [Tg.10), 20 cm Tg29), i 50 cm
(Tgs0). Pomiary te zostaty przeprowadzone dla jednego profilu glebowego
w Obserwatorium Agro- i Hydrometeorologii AR Wroctaw-Swoje@]emcym
do Instytutu Ksztattowania i Ochrongrodowiska Akademii Rolniczej we
Wroclawiu. Stacja ta jest zlokalizowana na pétnearschodnim skraju miasta na
wysokdici 122,88 m n.p.m., dtugoi geograficznej 107’ E i szerokéci geograficznej
51°07' N. Uzyte w badaniach dane pochodzity z pierwszej pot@@§o0 r., z reje-
stracji prowadzonych na poletku gleby beglim Glela, w ktérej zainstalowano
czujniki temperatury byta mada rzeczna wytworzomdazsku gliniastego lekkiego,
0 zawartéci 12% czsci sptawialnych i 7% itu koloidalnego.

Dla realizacji celu bada opracowano R sieci neuronowych, o bardzo
zblizonej architekturze (tab. 1). Sieci te byly sieciami perosptvymi o poje-
dynczej warstwie. Doktadny opis budowy tego typu siecizlimego zakresu ich
stosowania oraz sposobu ich uczeniazmaoznaleé¢ w literaturze angielsko-
jezycznej u Demutha i Beale’a [3] oraz Hagana i in. [4] orgaolgkogzycznej
u Tadeusiewicza [10] i Osowskiego [8]. Wybér takiepdlogii sieci wynikat
gtéwnie z jej prostoty, a zarazem znanych z litasaprzedmiotu, licznych przy-
ktadéw wczéniejszego jej pomyinego stosowania do analogicznych zagatinie
w zakresie meteorologii [6,7].

Tabela 1.Opracowane sieci neuronowe
Table 1.Developed neural networks

Sie¢ — Net Architektura — Architecture Weje — Input Wyjcie — Output
1 4:5:1 Tiness Tgs Tga0 Tg-20 Tg-50
2 3:5:2 Thin+s: Tg-5 Tg-10 Tg-20 Tgs0
3 2:5:3 Thin+s Tg-5 Tg-10 Tg-20 Tg-50
4 3:5:2 Trin+s Tg-s Tg-50 Tg10 Tg-20
5 2:5:3 Trin+s: Tg-50 Tg5 Tg-10 Tg-20

Kazda z sieci sktadatacsk trzech warstw: wégiowej, ukrytej oraz wyciowej.
Liczba neuronéw w warstwie ukrytej zostata pegyja priori za réwn 5. Liczba
neurondw w warstwie w&giowej i wyjsciowej byta zdeterminowana przez ligzb
zmiennych wejciowych oraz prognozowanych wiellad na wyfciu sieci. Jako
funkcje transferu w sieciach zastosowano funkgpolarra w warstwach ukrytych,
a w warstwach wygiowych funkcg liniowa.
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Proces uczenia sieci przeprowadzono wedtug algorizerenberga-Marquardta,
nalezacego do grupy algorytméw quasi-newtonowskich [4]. Pliki $aiepwe i
wyjsciowe niezledne dla przeprowadzenia procesu uczenia sieci jak i weryfikaciji
ich p&niejszego funkcjonowania zestandaryzowano nagikacbada. W wyniku
zestandaryzowania aginicto w ich obebie sredni wartas¢ rowng zero i jed-
nostkowe odchylenie standardowe. Zabieg taki uznajewsikle za korzystny dla
procesu uczenia i phiejszego funkcjonowania sieci perceptronowych [3].
Liczebna¢ plikbw wejsciowych i wyjsciowych wynosita 4367 (liczba zarejestro-
wanych temperatur przez automatycatacg pomiarowa W pierwszym poétroczu
2000 r.). Dla dalszej analizy pliki te podzielono na trzy podzbiory: podzbi
Lraining” [uczenie] (33% cakzi zbioru), podzbior ,validation” [sprawdzenie
poprawndci] (33% catdci zbioru), podzbidr ,test” [testowanie] (33% c&do
zbioru). Podziat zostat dokonany w oparciu o wytitrzecich elementéw zbioréw.
Pozwolit on na zastosowanie w procesie uczenia metody wczesrtegoramia
[early stopping], polepszgjej zdolngci generalizacyjne uczonej sieci. W meto-
dzie tej bhd podzbioru ,validation” jest stale monitorowany w pragegzenia. Jego
wartas¢ przewanie zmniejsza 8i ha pocatku uczenia, tak jak waré biedu
podzbioru ,training”. Po pewnym czasie uczeniagciseczynaj zwykle zatracéa
zdolnaci generalizacyjne, zapaghija jedynie podawane wzorce. Wtedy faczyna
rosmé wartags¢ biedu podzbioru ,validation”. J# wzrasta ona przez pewrokres-
long liczbe iteracji, proces uczenia jestiazony, a wagi odpowiadge minimalnej
wartasci bledu podzbioru ,validation” uznajecsia kaicowe.

Obliczenia wykonano z wykorzystaniem programu MAB.fRelease 12) i jego
aplikacji do modelowania sieci neuronowych — Neural Netw@olbox (Version 4).
Dla wszystkich sieci rejestrowano liezlteracji przeprowadzanych w procesie ich
uczenia oraz obserwowano spadek waitéredniego kidu kwadratowego (Mean
Squared Error — MSE). Patkowa warté¢ sredniego bidu kwadratowego byta
zalezna od architektury sieci i sposobu jej inicjalizaajw toku uczenia sieci spadata
wraz z optymalizagjwartgci wag. Dla ustalonych w procesie uczenia optynainy
wag, wykonano wykresy przedstawizg zalenos¢ zarejestrowanych i progno-
zowanych przez sieci wa#m temperatur gleby dla podzbioréw ,test”. Dla
wszystkich tych wykresow opracowano réwnania rgigrekreslono ich parametry.

WYNIKI I DYSKUSJA

Proces uczenia wszystkich sieci miat zbliy przebieg, spadek waétd bledu
kwadratowego przebiegat analogicznie dla podzbioréw ,training”|ligation”
i ,test”. W trakcie procesu uczenia nie ujawnita &indencja do zatracania przez
sieci zdolnéci generalizacyjnej. Najwkszy gradient spadku wakm biedu
kwadratowego obserwowano w pierwszych 10 cyklach uczenia sieci.
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Prognozy temperatury gleby uzyskiwane z sieci byty bardzaart#i a cgsto
wrecz identyczne z rzeczywdie zarejestrowanymi waciami. Wskazuj na to,
podane w tabeli 2, bliskie jedéw wartcci wspoéiczynnika korelacjr oraz
parametry liniowych réwnaregresji (y = ax + b), zblone do idealnego modelu
postaciy = x (warta¢ prognozowana = waro rzeczywista).

Tabela 2. Liczba cykli uczenia sieci, redukcfaedniego bidu kwadratowego, réwnania regresji
prognozowanych i pomierzonych waito temperatury gleby na xdych gkbokdsciach oraz ich
wspétczynniki korelacji (r)

Table 2. Number of net training epochs, mean squared eeduiction, regression relationships of
measured versus predicted soil temperatures diffeeent depths and their correlation coefficiefnjs

Liczba Pocatkowa/kaicowa wartéé Réwnania regres;ji dla temperatur gleby
Siet cykli sredniego bidu kwadratowego na r&nych gkbokasciach
Net  Number Initial/final value of mean squared  Regression relationships for soil
of epochs error temperatures at the different depth
1 49 0,485/0,012 Tgs0 Y =0,986-x + 0,122 (r = 0,994)

Te26 Y = 0,997-X + 0,044 (r = 0,998)
Tese Y = 0,966-X + 0,316 (r = 0,984)
Tg10 Y = 0,996-X + 0,043 (r = 0,997)
3 49 3,853/0,043 Te20 Y = 0,964-x + 0,331 (r = 0,980)
Tgss Y = 0,911-x + 0,819 (r = 0,952)
Te10 Y = 0,998:X + 0,026 (r = 0,999)
Tg20 Y = 0,996-x + 0,055 (r = 0,997)
Tes Y = 0,954-x + 0,396 (r = 0,980)
5 22 1,728/0,037 Tg10 Y = 0,952 + 0,423 (r = 0,979)
Tg20 Y = 0,973-x + 0,249 (r = 0,987)

2 40 2,206/0,018

4 42 1,200/0,004

Duza zgodnéé prognozowanych temperatur gleby otrzymywanych z aprac
wanych sieci wzglddem wartéci rzeczywicie pomierzonych spowodowatse nie
istniata potrzeba zmian w konfiguracji sieci, paggych np. na zwkszeniu
liczby neurondéw w warstwie ukrytej lubzemianie aywanych funkcji transferu.
Przyktadowe poréwnanie wasto temperatury gleby nagjokasci 50 cm pomie-
rzonych i prognozowanych przez &ik przedstawiono na rysunku 1. Na podstawie
wynikéw otrzymanych dla sieci 3 i 5 rawa stwierdai, ze do petnej oceny warun-
kéw termicznych catego profilu glebowego, przy zass@suou sztucznych sieci
neuronowych, wystarczgly jest pomiar temperatury minimalnej powietrza na
poziomie 5 cm oraz temperatury gleby tylko dla jedygjokasci.
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Rys. 1.Poréwnanie szeregdéw czasowych zarejestrowanycighpzowanych przez i@ temperatur
gleby na gtbokasci 50 cm w pierwszym pétroczu 2000 roku

Fig. 1. Comparison of time series of measured and pretimtenet 1 soil temperatures at the depth
of 50 cm for the first half-year of 2000

WNIOSEK

Na podstawie przeprowadzonych badaozna wnioskowda o przydatnéci
stosowania prostych sieci neuronowych (perceptronéw o pojedyncesiwiea
ukrytej) dla oceny warunkow termicznych profilu glebowego. Zastas@sieci
neuronowych pozwala ogranigziiczbe prowadzonych w tym celu pomiaréw do
obserwacji jedynie dwoch wielka: temperatury minimalnej powietrza na poziomie
5 cm oraz temperatury gleby tylko dla jednejbgkasci (5 cm lub 50 cm). Przy
prowadzeniu rejestracji temperatury gleby na kilkebgkadsciach, opracowane
sieci mog stuzy¢ do uzupetniania przerwanychagdw pomiarowych, w przypadku
awarii jednego lub kilku czujnikéw.
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Abstract. Soil temperature is an important factoniting agricultural use of the land.
Thermal conditions are significant for seeds’ geration and the former plants’ growth. Presently
the soil temperature’s profiles are being subjecthe detailed observation conducted on the
automatic meteorological stations. Artificial neureetworks implementation for the soil profile
thermal conditions analysis was the aim of thearte The study was made on the base of the air
and soil temperature records registered in the figdf-year of 2000 at the Wroctaw-Swojec
meteorological station. Five perceptrons with gngidden layer of five neurons were developed
and applied for prediction of soil temperature #fedent depths on the base of the minimal air
temperature 5 cm above the ground and the soildeatyre measured at the chosen depths.
results of the study showed that the neural netsvonky be successfully used for supplementing
broken soil temperature measurement series. Moretiny provide a possibility to limit the
number of conducted observations, necessary forvthele soil profile thermal conditions
evaluation, to only two parameters: the minimaltamperature 5 cm above the ground and the soil
temperature at the depth of 5 cm or 50 cm.

Keywords: soil temperature measurements, artificéairal networks, automatic meteorological
stations



