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Streszczenie. Jednym z najstabiej rozpoznanychnmréw Uniwersalnego Réwnania
Strat Glebowych USLE w Polsce jest whkik erozyjndgci deszczy. Celem badabyta ocena
mozliwosci stosowania sztucznych sieci neuronowych dla ddné sredniej rocznej warkei
wskaznika erozyjnéci deszczy na podstawie znajosob jedynie srednich miesicznych sum
opadow. W badaniach oparte sia bazie danych z 90 stacji opadowych z obszalskHd\iemiec.
W ramach przeprowadzonej oceny przeanalizowanéliwmsci stosowania dla zatonego celu
sieci typu perceptronowego o0 pojedynczej i podwjojmarstwie ukrytej oraz sieci o radialnych
funkcjach bazowychWykazanoze satysfakcjonape wyniki predykcijisrednich rocznych wartgi
wskaznika erozyjnéci deszczy $ mazliwe do otrzymywania na podstawdeednich miesicznych
sum opadow przy wykorzystaniu sieci perceprtonoyymbsiadajcych jedm lub dwie warstwy
ukryte oraz sieci o radialnych funkcjach bazowydadnoczénie badania wykazaly brak e
wosci stosowania metody zmodyfikowanego indeksu Fauendla tego celu.

Stowa kluczowe: wskaik erozyjngci deszczy, sztuczne sieci neuronowe, zmody-
fikowany indeks Fourniera

WSTEP

Jednym z najstabiej rozpoznanych parametréw Uniwersalnego Réwnania
Strat Glebowych USLE w Polsce jest wahik erozyjné¢ deszczy. W prze-
ciwienstwie do wielu pastw europejskich, w tym tak ssiedzkich takich jak:
Niemcy, Czechy, Stowacja, w Polsce jak adbtvartéci wskanika w oparciu

"Praca wykonana w ramach projektu badawczego NB653F023 24 finansowanego przez Komitet
Bada Naukowych w latach 2003-2005.
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o dane pluwiograficzne zostaty obliczone jedynie dla okoto 10 stagarolo-
gicznych. Charakter kompleksowy posiada jedynie mapa przestrzear@gi-
cowania wskanika erozyjnéci opadéw w Polsce, oparta na analizie zmodyfiko-
wanego indeksu Fourniera autorstwa H. Lorenc,epost dla szerszego grona
odbiorcow w monografii A. i C. Jézefaciukow [7].

Obliczenie wartéci wskanika erozyjnéci deszczy dla wielu obszaréw kraju
napotyka na liczne przeszkody, ktérymi jestahobrak dosipu do wieloletnich
zapisow pluwiograficznych i pracochtonigach przetwarzania. Z drugiej strony
istnieje dosy dwza dostpnas¢ do danych o miestznych sumach opadéwa S
one zhierane w Polsce, nie tylko na sieci stacji meteorologibzngle na
znacznie gstszej sieci posterunkéw opadowych.

Ogolne rozpoznanie ksztalttowanig svartasci wskanika erozyjnéci desz-
czy mae by realizowane dzki jego przyblzonemu szacowaniu na podstawie
bardziej uogélnionych i fatwiej daginych danych opadowych. Na przykiad
FAO, w tym zakresie, zaleca stosowanie wskea Fourniera, obliczanego z mie-
sigcznych sum opadéw [8]. Analizmazliwosci stosowania zmodyfikowanego
indeksu Fourniera w warunkach USA przeprowadzili Renard i Freinpl@id
aw zachodniej e#ci Europy byt on stosowany przez Gabrielsa [4]. Ponadto
Sauerborn i in. [14] stosowali go dla identyfikacji wadiowskanika Rr przy
zalazonych scenariuszach zmian klimatycznych. Innym rgzaviem dyskuto-
wanego problemu jest algorytm de Santos Loureide iAzevedo Coutinho [3],
estymacji wskanika Rr, bazujcy jedynie na sumach dobowych opaddw,
przekraczajcych 10 mm. Metodyka ta byla praktycznie przetestaadla regionu
Algarve w Portugalii. Jej uwigzeniem bylo opracowanie mapy wskika
erozyjndgci deszczy dla tego rejonu z wykorzystaniem methidgingu, dajcej
wyniki znacznie bardziej wiarygodne od prostych rdetoterpolacyjnych [5].
Z uwagi na coraz szerszy zakres stosowania sztutzigci neuronowych, w tym
zwlaszcza dla przetwarzania danych meteorologiczf§ichmodelowania proce-
séw erozji wodnej gleb [10] wydajecsize powinna zostatakze rozpoznana
mozliwos¢ ich wycia dla okrélania wartdci wskanika erozyjnéci deszczy,
w oparciu o uogdlnione dane opadowe.

Celem podjtych badé byla ocena madiwosci stosowania sztucznych sieci
neuronowych dla okéaniasredniej rocznej wartei wskanika erozyjnéci deszczy
na podstawie znanyciednich miesicznych sum opadéw. Ocena ta miata palega
na przeanalizowaniu mliwosci stosowania sieci #ego typu i o rénej archi-
tekturze, dla predykcji wardoi srednich rocznych wskaika Rr w oparciu o jedynie
srednie miesiczne sumy opadow z wielolecia. Dodatkowym celem dbagia ocena
mozliwosci stosowania, w tym zakresie, rowhiglasycznej metody zmodyfiko-
wanego indeksu Fourniera.
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MATERIAL | METODY

Do bada wykorzystano bagz danych zawierapa $rednie roczne warfgi
wskaznika erozyjnéci deszczy oraz odpowiadag imsrednie miesiczne sumy
opadoéw z dcznej liczby 90 stacji meteorologicznych. &k&za¢ danych pocho-
dzita ze stacji potonych w Niemczech. Materiat ten uznano zaseitay, przede
wszystkim z uwagi na faktze stosowana w Niemczech metodyka obliczania
wartasci wskanika Rr w oparciu o zapisy pluwiograficzne jest mat&isyczm
zaproponowan przez Wischmeiera i Smitha [16], prayj takze za standardaww
Polsce [1,2,6]. W fazie wginej pracy odrzucono natomiast koncepgozszerzenia
bazy danych o warfoi wskanika erozyjnéci deszczy z obszaru Czech i Stowacji,
gdyz z uwagi na inne przggie definicji deszczy erozyjnych przez badaczy chty
paistw, wyniki ich prac $ znacaco odmienne od opublikowanych rezultatéw prac
polskich i niemieckich. Najlepszym przykladem oljagym wspomniane roz-
bieznaosci jest porownanie map izoerodentow (ang. isoertsjiemykonanych przez
Suerborn [13] dla Niemiec oraz przez SyahSkaepa [15] dla Czech. Na granicy
obydwu pastw mana zauway¢, ze badacze czescy zamjh wartaci wskaznika
erozyjndéci deszczy o okoto jedenaa wielkaci.

Dane z obszaru Niemiec zostaly uznane zaocivie take z uwagi na bliskaé
tego obszaru i podohistwo warunkéw klimatycznych, zwlaszcza opadowyat, d
spotykanych na terenie naszego kraju. Wydajezsi podobiéstwo to pozwala na
opracowanie techniki przylbnego szacowania waftd wskanika Rr na podstawie
mieskcznych sum opaddw, w oparciu 0 dane niemieckieastpmie jej zasto-
sowanie w warunkach krajowych. Jest to szczegghugzebne dla zachodnich
obszaréw Polski, dla ktérych prawie zupetnie beskt fozpoznania ksztattowania si
wartasci wskanika erozyjnéci deszczy.

Baza danych z obszaru Niemiec zostata uzupetnignedmie roczne warfgi
wskaznika erozyjnéci deszczy i odpowiadge im srednie miesiczne sumy
opadoéw dla czterech stacji w Polsce. Stacjami tymi bylyawyt Sandomierz,
Limanowa oraz Wroctaw-Swojec. Waéth erozyjndgci deszczy dla tych stacji
zostaly wyznaczone zgodnie z oryginaimetodylh USLE, w oparciu o zapisy
pluwiograficzne i byly ja wczeniej publikowane [1,2,6,8,11]. W offsie catego
zbioru danych najwysz wartasé wskanika Rr, rown 159,9 MJha'©@mh™?,
zanotowano dla poimnej w gorach Schwarzwaldu stacji Freudenstaéitedniej
rocznej sumie 1586 mm opaddw. Natomiast najmniejszdni roczry wartasé
wskaznika Rr stwierdzono dla stacji Elsdorf (21,9 KW&'GmA™) o sredniej
rocznej sumie opadéw wynagej jedynie 481 mm. Szczegdtewcharakte-
rystyke, uzytych w badaniach wartoi wskanika erozyjnéci deszczy, mana
znalez¢ w pracy Sauerborn [13], géybyly one w znacznej mierze podstadia
opracowania mapy izoerodentéw dla Niemiec.
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Badania przeprowadzono w dwéch etapach. W ramach pierwszego etapu, dla
wszystkich 90 stacji, obliczono na podstadrednich miesicznych sum opadow
wartasci zmodyfikowanego wskaika Fourniera i poréwnano je z rzeczywistymi
srednimi rocznymi wartéciami wskanika Rr.

W drugim etapie badaopracowano sztuczne sieci neuronowezsslel pre-
dykcji sredniej rocznej wartei wskanika erozyjnéci na bazie wartei srednich
miesecznych sum opadow. Sieci neuronowe zostaly opracovpamg wyko-
rzystaniu pakietu Sieci Neuronowe 6PL programu SIBATCA. W celu identy-
fikacji najlepszych sieci, zapewnigjych otrzymywanie precyzyjnych prognoz
srednich rocznych wargei wskanika Rr, zbudowano i przeanalizowano dziatanie
100 ré&nych sieci. W olybie analizowanych sieci znalaztg gierceptrony o jednej
lub dwéch warstwach ukrytych, z licgbeuronéw na kalej z nich w zakresie od 1
do 13 oraz sieci o radialnych funkcjach bazowyckczble neuronéw w warstwie
ukrytej w zakresie od 1 do 23.

Dla wszystkich sieci liczba neuronéw w warstwie eigjwej wynosita 12 i byta
zdeterminowana przez liczkzmiennych wejciowych, ktérymi bylysrednie sumy
opadoéw miesicznych wyraone w mm. W ostatniej warstwie sieci znajdowat
sie jeden neuron, poniewana wygciu sieci miano otrzymywa wyrazone
w MJBa'emi?, wartdci srednie roczne wskaika erozyjnéci deszczy.

Przed rozpoaxiem procesu uczenia sieci, catla baza danych, zaréwno
wartaici srednie roczne wskaika erozyjnéci deszczy jak i odpowiadgje im
srednie miesiczne sumy opaddéw, zostaty w sposob losowy podzielone na trzy
podzbiory. Liczebn& poszczegoélnych podzbioréw: wucego, walidacyjnego
i testowego wynosita odpowiednio 45, 23 i 22 przypadki. Proces uczegia s
perceptonowych skladatesz dwdch etapdw. W pierwszym etapie (dla pierwszych
100 cykli uczenia) zastosowano uczenie wstgqaopagacj, z umiarkowan
szybkacia uczenia, otrzymuag ogolry zbieznos¢é. Podczas drugiego etapu (dla
cykli od 101 do kéca uczenia) uruchomiono metodradientéw sprzonych
(algorytm znacznie szybszy obliczeniowo), ktory poepsej fazie wolniejszej
wstecznej propagacji nie bytjunaraony na problemy ze zbiroicia. Dla sieci
o radialnych funkcjach bazowych zastosowano algorytmyycgcokrélajace
odchylenie radialne (Krednich oraz K-najbliszych gsiadow) oraz pseu-
doinwersji (najmniejszych kwadratéw). Prezentowane ndcivegieci dane oraz
otrzymywane na Wwyfiu sieci zbiory wynikowe byly poddawane konwers;ji
minimax — skalowaniu liniowemu, stacemu lepszemu funkcjonowaniu sieci.

WYNIKI I DYSKUSJA

Obliczone na wsgpie na podstawiérednich miesicznych sum opadéw war-
tosci zmodyfikowanego wskaika Fourniera (F), odbiegaly znacop od rzeczy-
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wistych érednich rocznych warfoi wskanika Rr. Jest to bardzo dobrze wido-
czne na rysunku 1, na ktorym wasto zmodyfikowanego wskaika Fourniera
roznia sig od rzeczywistychsredniorocznych wartei wskanika Rr w catym
zakresie jego zmiensad. Potwierdza to taie bardzo odlegty od nachylenia 1:1
przebieg liniowego zvwizku F i wskanika Rr oraz bardzo niska waftowspot-
czynnika korelacji dla tego zadku, wynoszca jedynie r = 0,42.
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Rys. 1.Zaleznos¢ sredniej rocznej wartei wskanika Rr i zmodyfikowanego indeksu Fourniera
Fig. 1. Rr — factor average annual value versus modifiagiier index relation

Wyniki otrzymane w tym etapie batlpozostag w catkowitej zgodnéci z uprzed-
nimi badaniami Gabrielsa [4] przeprowadzonymi na awig znacznie bogatszej
bazy danych obejmagej 2083 stacji meteorologicznych z 16hgsv Europy.
Stwierdzit on stalp przydatné¢ bezpdredniego stosowania zmodyfikowanego
indeksu Fourniera dla szacowania wseidredniej rocznej wskanika Rr, zwlasz-
cza gdy jego wartg byta okréglana od razu na podstawéeednich sum opadoéw
z wielolecia. Postulowat on, aby wastbindeksu F obliczadla danych z poszcze-
golnych lat w analizowanym wieloleciu, a waxtdgredni roczry wskanika Rr
przyjmowa dopiero jako #&redniora wartg¢ z otrzymanych indeksow dla
analizowanych lat. Jednoémée Gabriels [4] wskazywat na dodatkpwpotrzely
opracowania regionalnych zatexsci statystycznychakczacych wartéci zmody-
fikowanego indeksu Fourniera i wskaka Rr.
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Wynikiem drugiej fazy bada byt wybér trzech najlepiej funkcjoragych
sztucznych sieci neuronowych, sfaych predykcjisrednich rocznych wartci
wskaznika erozyjnéci deszczy w oparciu érednie miesiczne sumy opadéw.
Byly to dwie sieci perceptronowe o0 pojedynczej i podwdjnej waesukrytej
oraz sié o radialnych funkcjach bazowych, ktorych architektura jebesa-
tycznie przedstawiona na rys. 2 oraz scharakteryzowana w tabeli 1.

Rys. 2.Schematy opracowanych sztucznych sieci neuronowa)chi€ 1 — MLP 12:12-13-13-1:1,
b) si€ 2 — MLP 12:12-13-1:1, c¢) si€8 — RBF 12:12-16-1:1

Fig. 2. Diagrams of developed neural networks: a) net 11-PM2:12-13-13-1:1, b) net 2 — MLP
12:12-13-1:1, c) net 3 — RBF 12:12-16-1:1

Tabela 1.Podstawowe charakterystyki opracowanych sztuczeigti neuronowych
Table 1.Basic characteristics of developed artificial redunetworks architecture

- Warstwa Liczba neuronéw  Uzyta funkcja aktywacji
Siet — Net C )
Layer Number of neurons Activation functions used
Wejsciowa Input 12 Liniowa — linear
_Fr’;](zr\:c\:rssztahlij dk(;f: 12 hiperboliczna — hyperbolic
1) MLP 12:12-13-13-1:1 Druga ukryta
The second hidden 13 hiperboliczna — hyperbolic
Wyjsciowa Output 1 Logistyczna — logistic
Wejsciowa Input 12 Liniowa — linear
2) MLP 12:12-13-1:1 Ukryta Hidden 13 hiperboliczna — hyperbolic
Wyjsciowa Output 1 logistyczna — logistic
Wejsciowa Input 12 Liniowa — linear
3) RBF 12:12-16-1:1  Ukryta Hidden 16 Wyktadnicza — exponential
Wyjsciowa Output 1 liniowa — linear

Proces uczenia sieci perceptonowych miat bardzo paddhugas¢ i trwat
w przypadku sieci 1 i 2 odpowiednio 110 i 109 cykli. We wszystkich sibcia
funkcja agregujca dla neuronéw byta funkcja liniowa. Jedynie w przypadku
neuronéw warstwy ukrytej sieci o radialnych funkcjach bazowgadt 3), jako
funkcja agregujca, zastosowana byta funkcja radialna.
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W tabeli 2 zestawiono szczeg6towe statystki regresiczywistych i progno-
zowanych przez opracowane sieci waitavskanika Rr, osobno dla podzbioréw:
uczcego, walidacyjnego, testowego oraz zbiorcze digoazakresu danych.

Tabela 2. Statystki regresji rzeczywistych i prognozowanydhrtaici wskanika Rrdla analizowanych
sieci i zbioréw danych
Table 2.Regression statistics of real versus predictedd®or values for analyzed networks and datasets

Podzbiér danychSrednia Odch. stdSredni bhd Odch. btdu Sr. bt. bezwzloraz od(:h.KorQIaCJ{jl

Data subset Data MeaiData S.DMean erroAbs. E. MearT. error S.D.S.D. Ratio Cc:irgila—
Sigt 1 — Net 1
uezenie 5,10 2450 -071 10,31 8,64 0,42 0,91
Training
Waldacia 6570 2477 086 1488 1153 060 083
Validation
Test 5133 1632 -1,19 9,81 7,42 0,60 0,80
Test
WS/ZA\)Illstkle 5553 23,23 044 11,51 9,05 0,50 0,87
Sie¢ 2 — Net 2
Ucz_e_nle 54.10 24,50 -0,42 13,93 11,40 0,57 0,84
Training
walldaca g5 70 2477 190 1397 1073 056 083
Validation
Test
51,33 16,32 -0,40 9,49 7,11 0,58 0,83
Test
WS,ZA)|/|SIkIe 5553 2323 0,15 13,03 10,19 0,56 0,83
Siet 3 — Net 3
Uczenie 5,10 2450 0,00 10,83 7,59 0,44 0,90
Training
Walidacja 6270 2477 1,19 18,48 14,64 0,75 0,71
Validation
Test 5133 1632 1,58 7,99 6,86 0,49 0,88
Test
WS?I’lStk'e 5553 2323 0,68 12,63 9,14 0,54 0,84

Dla wszystkich podzbioréw danych i dla wszystkich sieci obsernmoweysokie
wartasci wspotczynnikéw korelacji, ktére byly dwukrotnie wsze, od wspot-
czynnika otrzymanego podczas analizyzhiweosci stosowania zmodyfikowanego
indeksu Fourniera. Wspétczynniki te byly najpsye dla podzbioru uezego,
osiagajac wartaci w zakresie od 0,84 dla sieci 2 do 0,91 dla sieci 1. W przypadku
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sieci 3 wspbitczynnik korelacji wynagzy r = 0,90 dla podzbioru ugzego byt
ponadto stowarzyszony z zerowyradnim bédem oraz stosunkowo niskartccia

ilorazu odchylé btedu wynoszca 0,44. Najnisz wartags¢ wspotczynnika korelacii,
wyjatkowo poniej progu 0,80 zanotowano dla sieci 3 i podzbiorlidaayjnego
(r=0,71). Niemniej jednak, nawet w tym przypadlaiwierdzony hid sredni

wynoszcy 1,19, byt niski w stosunku do naj#szej, spérdd wszystkich pod-
zbiorow danych, wartei sredniej wskanika Rr (62,70 MBia‘ i@mB™).

Wartdsci wspotczynnika korelacji w obbie catego zbioru danych zmieniaty
sig dla poszczegdlnych sieci, jedynie viskim zakresie od r = 0,87 w przypadku
sieci 1 do r = 0,83 w przypadku sieci 3. Ogdlnie jgkarognoz otrzymywanych z
wszystkich trzech sieci byla bardzo zbla. Nie mana bylo zauway¢ istotnego
wptywu architektury sieci, na przyktad zdublowanej warstwy neurondwtydt,
na jakaé¢ wynikoéw z nich otrzymywanych.

Na rysunku 3 przedstawiono otrzymane przyaiu sieci 1 prognozyrednich
rocznych wartéci wskanika Rr na tle rzeczywistych jego wafth Na wykresie
tym widoczny jest bardzo dobrze uktad punktéw zally do linii 0 nachyleniu
1:1, co wskazuje na bliské prognoz wzgidem wartdci docelowych. Wartym
podkrelenia jest fakt,ze prognozy dla trzech najagzych wartéci wskanika
Rr, przekraczagych 110 MBa'@mb’ byly bardzo zblione do wartéci
rzeczywistych. Jest to sytuacja catkowicie odmienna adegh duych roz-
bieznosci obserwowanych w przypadku stosowania zmodyfikowanego indeksu
Fourniera (patrz rys. 1).
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WNIOSKI

Przeprowadzone badania wykazaty Aiveos¢ praktycznego stosowania tech-
niki sztucznych sieci neuronowych dla d#tamia sredniej rocznej wartwi
wskaznika erozyjnéci deszczy, na podstawie znajaitiojedynie srednich mie-
sigccznych sum opadow. Dla tego celu mdgy¢ stosowane z réwnym powo-
dzeniem sieci typu perceptronowego o pojedynctephdwdjnej warstwie ukrytej,
jak tez sieci o radialnych funkcjach bazowych. Doktagthotrzymywanych przy
uzyciu sztucznych sieci neuronowych prognéeednich rocznych warfoi
wskaznika Rr, wydaje s by¢ w petni wystarczagca dla aycia ich wartdci dla
przyblizonego szacowanidrednich z wielolecia rocznych strat gleby wedtug
rownania USLE oraz dla oceny potencjalnego i rzectygo zagrenia proce-
sami erozji wodnej gleb. Jednoéam naley stwierdzé, ze okrélanie sredniej
rocznej wartéci wskanika Rr za pomaczmodyfikowanego wskaika Fourniera
na podstawie jedynigednich miesicznych sum opadoéw w warunkagiodkowo-
europejskich jest obarczone bardzaydn bledem i nie mae by podstavy dla
dalszego modelowania i opisu zjawiska erozji wodte).
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EVALUATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS APPLICATION
POSSIBILITY FOR MEAN ANNUAL RAINFALL EROSIVITY FACTOR
VALUE ESTIMATION

Pawet Licznar
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pl. Gruwaldzki 24, 50-363 Wroclaw
e-mail: licznarp@ozi.ar.wroc.pl

Abstract. Rainfall erosivity factor is one of th@shpoorly assessed parameters of Universal
Soil Loss Equation (USLE) in Poland. Evaluation afificial neural networks application
possibility for mean annual rainfall erosivity factvalue estimation only on the basis of known
mean monthly precipitation was the main aim of theearch. The research was based on the
database from 90 gauging stations from the ard2ot#nd and Germany. Within the frame of the
conducted evaluation, the application possibilitysimgle or double hidden layer perceptron and
radial base networks for a chosen aim realizati@s @xamined. It was proved that satisfactory
results of mean annual rainfall erosivity factolues estimation were obtained on the basis of
known mean monthly precipitation by means of petrcepartificial neural networks of one or two
hidden layers and radial base networks. At the démes the research showed a failure of Modified
Fournier Index application for this purpose.

Keywords: rainfall erosivity factor, artificial neal networks, Modified Fournier Index



