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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH DO WYZNACZANIA
WARTOSCI PARAMETROW KRZYWEJ RETENCJI WODY W GLEBIE
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Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki badan dotyczacych mozliwosci zastosowania
sieci neuronowych do wyznaczania wartosci parametréw hydrologicznych gleb. Zastosowano
jednokierunkowa wielowarstwowa sie¢ neuronowa, do jej uczenia wykorzystano dane
hydrologiczne dotyczace 39 gleb mineralnych o réznych zaggszczeniach. Dane hydrofizyczne gleb
pochodzace z pomiaréw zostaly wykorzystane do wyliczenia warto$ci wspotczynnikow krzywej
retencji w modelu Mualema — van Genuchtena. Jako parametry wejsciowe opisujace glebg
zastosowano jej gestos¢, oraz zespot czterech parametréw wyznaczanych na podstawie rozkladu
granulometrycznego gleby: powierzchni¢ geometryczna, wskaznik rozkiadu wymiaru czastek,
srodkowa statystycznie srednicg czastek glebowych, $rednig S$rednicg czastek glebowych.
Przygotowana sie¢ neuronowa zostata zastosowana do aproksymacji parametrow krzywej retencji
materiatu glebowego na ktérym sie¢ nie byfa trenowana. Uzyskano pozytywne rezultaty. Sieci
neuronowe moga shizy¢é do wyznaczania w sposéb przyblizony warto$ci parametrow
hydrologicznych gleby.

Stowa kluczowe: krzywa retencji, sie¢ neuronowa, aproksymacja.

WSTEP

Wtasciwosci hydrologiczne gleby naleza do jej podstawowych charakterystyk
fizycznych. Zaliczy¢ do nich mozna migdzy innymi, krzywa retencji wodnej gleby
oraz wspolczynnik przewodnictwa wodnego. Wyznaczenie eksperymentalne wartosci
parametrow hydrologicznych gleby wiaze si¢ z dtugotrwatymi i drogimi pomiarami.
Natomiast istnieje szereg metod stuzacych wyznaczaniu wiasciwosci hydro-
logicznych gleby na podstawie zmierzonych jej podstawowych parametréw, takich
jak rozktad granulometryczny, powierzchnia wtasciwa i innych [8,9,10].
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Krzywa retencji wodnej okreslajaca zalezno$¢ wilgotnosci danej gleby od
potencjalu wody glebowej jest podstawowa charakterystyka hydrologiczna gleby.
Przebieg krzywej retencji okresla szereg wiasciwosci hydrofizycznych gleby oraz
ksztattowanie si¢ stosunkéw wodnych w glebie. Stopien uwilgotnienia gleby ma
natomiast podstawowe znaczenie, dla rozwoju roslin i przebiegu szeregu procesow
glebowych.

Celem pracy byto wytrenowanie sieci neuronowej na istniejacym zbiorze danych
wiasciwoscei hydrologicznych gleb, oraz zbadanie mozliwosci zastosowania sieci
neuronowych do wyznaczania wartosci parametrow krzywej retencji w modelu
Mualema-van Genuchtena. Jako parametry wej$ciowe dla sieci neuronowej wybrano
zageszczenie gleby raz parametry statystyczne wyznaczane na podstawie rozkladu
granulometrycznego. Wybor takich parametréw byl podyktowany checia zbadania
czy w oparciu o znajomo$¢ szczego6lnie tatwo mierzalnych wielko$ci (zaggszczenie i
rozktad granulometryczny) jest mozliwe aproksymowanie krzywej retencji przy
zastosowaniu sieci neuronowej. Taka wytrenowana sie¢ neuronowa mogta by stuzy¢
do wyznaczania krzywej retencji dla okreslonego zestawu parametrow wejsciowych,
charakteryzujacych glebg, w sposob przyblizony, bez konieczno$ci wykonywania
pomiaréw. Zastosowanie sieci neuronowych w tego typu zagadnieniach bylo juz
badane i przyniosto obiecujace rezultaty [1,2,3,5,6,7,11].

MATERIAL I METODY

Sieci neuronowe sa obecnie szeroko stosowane, migdzy innymi w zagad-
nieniach gdzie konieczne jest uogolnianie wiasciwosci reprezentowanych przez
skoficzony zbiér danych pomiarowych, na przypadki ktére nie byly zmierzone
eksperymentalnie. Takie zastosowanie sieci neuronowych polega na wyznaczaniu
warto$ci parametréw wyjsciowych odpowiadajacych zbiorowi parametrow
wejsciowych. Jest to szczegdlny przypadek zagadnienia interpolacyjnego, gdzie
interpolacja jest dokonywana w wielowymiarowej przestrzeni zmiennych, a wyni-
kiem funkcji interpolujacej jest wieloelementowy zbidr wartosci. Tego typu
interpolacje daje si¢ wykonywac badZz przy wykorzystaniu sieci neuronowych,
badz przy zastosowaniu technik wielokrotnej regresji liniowej. Jednak, jak
pokazuja badania, sieci neuronowe zdaja si¢ sprawdzac lepiej w tego typu zagad-
nieniach, niz klasyczne techniki statystyczne [1,7].
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Dla potrzeb tej pracy stosowano wielowarstwowa jednokierunkows sie¢
neuronowa o pigciu neuronach wejsciowych, stu neuronach w warstwie ukrytej
oraz czterech neuronach wyjsciowych [4,13]. Do konstrukcji i uczenia sieci
wykorzystywane bylo uniwersalne oprogramowanie do eksperymentow z sig-
ciami neuronowymi SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [12]. Do
uczenia tej sieci bylty wykorzystane dane pochodzacymi z pomiarow wiasciwosci
hydrologicznych i fizycznych 39 réznych gleb. Wiasciwosci kazdej z tych gleb
byly zmierzone dla ré6znych wartosci zaggszczen. Efektywnie dysponowano wiec
wlasciwosciami 370 probek glebowych, dla ktoérych zmierzony byl rozktad
granulometryczny, powierzchnia wlasciwa, gestos¢, ilo§¢ substancji organicznej,
krzywa pF wyznaczana w 10-ciu punktach oraz inne parametry [13]. Z tej grupy
370 probek glebowych wybrano losowo 9 probek na ktorych dokonywano pozniej
weryfikacji dopasowania odwzorowan wykonywanych przez sie¢ neuronowa.
Pozostale byly uzyte do uczenia sieci neuronowe;j.

Na podstawie rozktadu granulometrycznego wyznaczono wartoéci czterech
parametréw opisujacych syntetycznie wlasciwosci rozktadu granulometrycznego
ofrodka. Sa to nastgpujace parametry: wlasciwa powierzchnia geometryczna S,
wskaznik rozktadu wymiaru czastek f, srodkowa statystycznie $rednica czastek
D(50%), srednia statystyczna $rednic czastek glebowych R.

Wielkos¢ wilasciwej powierzchni geometrycznej osrodka glebowego S,
wyliczana byla przy zatozeniu kulistosci czastek glebowych wedtug nastepujace;
formuty:

N

S:iélﬂ(—z)zpizzipizi - Pi

i=1 %77:(&)3[) in1 PD, i=1 p(D,.min +D™)

przy zatozeniu, ze $rednica reprezentatywna dla danej frakcji rozktadu
granulometrycznego jest $rednica $rodkowa danej frakcji, oraz gdzie: p; jest
procentowa zawarto$cia i-tej frakcji, p jest ggstoscia fazy stalej osrodka
glebowego, N okresla w ilu frakcjach byt wyznaczany rozktad granulometryczny,
natomiast D;"" oraz D;"* sa odpowiednio minimalna $rednica oraz maksymalna
$rednicg czastek glebowych w danej frakcji.
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Wskaznik rozktadu wymiaru czastek fjest liczony wedlug nastgpujacego wzoru:

log( ) P,-P

i+l i
Hiiz) -

gdzie: P; jest procentowym udzialem i-tej frakcji granulometrycznej i frakcji
drobniejszych odczytanym z dystrybuanty rozktadu granulometrycznego.
Srodkowa statystycznie $rednice czastek glebowych wyznaczono z dystry-
buanty rozktadu granulometrycznego, jako S$rednice czastek odpowiadajaca
wartosci dystrybuanty réwnej 0,5 (50%).
Srednia statystyczna $rednic czastek R wyznaczona zostata jako srednia
wazona, $rednic odpowiadajacych poszczegdlnym frakcjom granulometrycznym:

R iDmm +Dmax

i=1
Wartosci parametrow S, R, f, D(0,5) oraz zaggszczenie probki glebowej byly wyko-
rzystywane jako warto$ci wejsciowe dla sieci neuronowe;j. Sie¢ na wyjéciu generowala
wartosci parametrow O, By, O 0raz n krzywej retencji Mualema-van Genuchtena.

WYNIKI BADAN

Na podstawie przygotowanych danych pomiarowych uczono sie¢ neuronowa.
Tak przygotowana sie¢ neuronowa poddano testom, polegajacym na wygenero-
waniu przez sie¢ parametréw modelu retencji dla podanych wartosci parametrow
wejsSciowych opisujacych osrodek glebowy.

Rysunki 1, 2 oraz 3 przedstawiaja zmierzona eksperymentalnie krzywa pF
(prostokatne symbole — seria C), dopasowanie metoda najmniejszych kwadratow
krzywej retencji w postaci Mualema - van Genuchtena do danych pomiarowych
(linia czarna — seria A) oraz krzywa retencji ktora wyznaczona byla na podstawie
parametréw wygenerowanych przez wytrenowang sie¢ neuronowa (linia szara —
seria B). Dane te dotycza trzech rdznych gleb kazda badana w trzech r6znych
zaggszczeniach.

Tabela 1 zestawia warto$ci wspotczynnikow modelu retencji Mualema-van
Genuchtena wyznaczonych na podstawie danych pomiarowych oraz aproksy-
mowanych przez wytrenowang sie¢ neuronowsq, dla poszczegélnych gleb
i réznych zageszczen gleb.
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Rys. 1. Poréwnanie krzywej pF dopasowanej do punktéw pomiarowych i wyznaczonej na
podstawie parametrow aproksymowanych przez sie¢ neuronowa.

Fig. 1. Comparison of a retention curve fitted to experimental results and determined on the base
of parameters approximated by the neural network.
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Rys. 2. Poréwnanie krzywej pF dopasowanej do punktéw pomiarowych i wyznaczonej na podstawie
parametréw aproksymowanych przez sie¢ neuronowa.

Fig. 2. Comparison of a retention curve fitted to experimental results and determined on the base of
parameters approximated by the neural network.
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Rys. 3. Poréwnanie krzywej pF dopasowanej do punktéw pomiarowych i wyznaczonej na podstawie
parametrow aproksymowanych przez sie¢ neuronowa.

Fig. 3. Comparison of a retention curve fitted to experimental results and determined on the base of
parameters approximated by the neural network.
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Tabela. 1. Parametry krzywej retencji pochodzace z dopasowania metoda najmniejszych
kwadratéw i parametry wygenerowane przez sie¢ neuronowa
Table. 1. Parameters of soil water retention curve fitted to experimental results and approximated

by the neural network

dopasowanie do danych

0 pomiarowych
Mg/m’] 0, O . I
[m3/m3] [m3/m3] [m3/m3] [m3/m3]

1,27 0,0 0,507 0,00854 1,42 0,0046 0497 0,013 1,35

aproksymowane przez sie¢

Lp. gleba
a n

—

1,71 0,031 0,338 0,02427 2,23 0,0 0,317 0,027 227
1,76 0,032 0,306 0,02032 2,18 0,0 0,309 0,026 2,22

2 bielicowa 1,30 0,0 0,491 0,00878 1,40 0,0044 0,487 0,012 1,35
3 1,31 0,0 0,489 0,00535 1,45 10,0043 0484 0,011 1,36
4 1,39 0,0 0,473 0,01550 1,21 0,0137 0,459 0,008 1,22
brunatna
) 1,40 0,009 0,462 0,01316 1,22 0,0136 0,451 0,008 1,22
6 1,41 0,086 0,459 0,00877 1,37 0,0137 0459 0,008 1,22
7 1,67 0,028 0,336 0,02294 2,33 0,0 0,324 0,027 2,31
czarnoziem
8
9

Przetestowano rowniez z jakim blgdem sie¢ neuronowa odtwarza dane ktore
byly wykorzystywane do jej uczenia. Wyniki tego testu przestawia Ttabela 2.
Przedstawia ona $redni blad kwadratowy dla kazdej z dziesigciu wartosci pF,
migdzy wartoscia wilgotnosci pochodzaca z pomiaru a wartodcia wilgotno$ci
wyliczona z krzywej retencji, ktorej wspotczynniki wyznaczone byly przy
pomocy wyuczonej sieci neuronowe;.

Tabela. 2. Sredni blad kwadratowy aproksymacji wilgotnosci przy zastosowaniu sieci neuronowe;j

dla poszczegdlnych wartosci pF.
Table. 2. Mean square error of soil moisture approximation by neural network for different pF values.

pF 0,2 1,3 1,5 1,6 2,0 2.2 2,3 2,7 3,7 4,2
biad
A6

0,0013 0,0030 0,0043 0,0047 0,0067 0,0080 0,0087 0,0120 0,0268 0,0417

Wida¢, ze blad ten ro$nie wraz ze wzrostem warto$ci pF. Sie¢ przybliza
gorzej wilgotno$ci dla wyzszych wartosci pF niz wilgotno$ci dla pF o nizszych
warto$ciach.
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WNIOSKI

Pokazano ze sieci neuronowe moga by¢ stosowane do wyznaczania
parametrow opisujacych retencje¢ wody w osrodku glebowym. Przedstawione
wyniki sa obiecujace, biorac pod uwage praktyczne mozliwosci stosowania
odpowiednio uczonej sieci neuronowej do bardzo szybkiego oszacowywania
parametréw hydrologicznych na podstawie podstawowych parametréw osrodka
glebowego. Wydaje sig, ze w przypadku zagadnienia zastosowania sieci
neuronowych do skutecznej aproksymacji parametréw hydrologicznych, problem
nie lezy w samej metodzie, lecz w dostgpnosci odpowiednio szerokiej bazy
danych na podstawie ktorych mozna by bylo sie¢ neuronowa uczy¢. Dalsze
badania wymagaja zaangazowania znacznie szerszego zbioru danych wtasciwosci
hydrofizycznych gleb, tak by sie¢ byla uczona na danych dotyczacych
maksymalnie réznorodnego materiatu glebowego.
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USE OF NEURAL NETWORKS FOR SOIL WATER RETENTION CURVE
PARAMETERS APPROXIMATION

K. Lamorski, R.T. Walczak

Institute of Agrpohysics, Polish Academy of Sciences, ul. Do$§wiadczalna 4, 20-290 Lublin 27

Summary. Possibility of use of neural networks for soil water retention curve approximation
is investigated in this paper. Feed-forward neural network was used for this purpose. Network was
trained on the set of measured hydraulic parameters of thirty nine mineral soils in different densities.
Measured soil water retention curves were used for approximation of parameters of Mualem — van
Genuchten retention curve for each soil. Input parameters for neural network were, soil density and
four parameters calculated from soil’s granulometric distribution: specific geometric surface of soil,
ratio of distribution of soil particles and mean diameter of soil particles. Trained neural network
was used for approximation of parameters of Mualem — van Genuchten water retention curve. Good
results was achieved. Neural networks seem to be a good tool, complementary to classical
pedotransfer functions.

Keywords: pedotransfer functions, soil water retention, neural network, approximation.



