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Mozliwo$¢ wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych w nauce i praktyce lesnej

Potentials for using artificial neuron networks
in forest science and practice

Abstract. The report presents basic information on artificial neuron networks and an example of their practical
use to defining stand volume increment as basing on age and upper height. The results obtained from a trained
neuron network were compared to those from volume increment tables.
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Wstep-

Wraz z rozwojem nauki pojawiaja si¢ nowe, ciekawe metody badawcze. W ostatnich
latach szczeg6lnie rozwingly si¢ metody oparte na badaniach nad sztuczng inteli-

gencja, w tym przede wszystkim sieci neuronowe.

Zagadnienie sztucznych sieci neuronowych nie jest nowe, gdyz poczatki badan nad
sztuczna inteligencja datuja si¢ juz na lata czterdzieste naszego stulecia. Po kryzysie, jaki
dotknat te dziedzine wiedzy w latach siedemdziesiatych, obecnie przezywa ona gwaltowny
rozwdj. Stato sie to mozliwe dzigki szybkiemu rozwojowi elektroniki i techniki kompute-
rowej oraz przeznaczaniu na badania nad tym tematem ogromnych Srodkéw.

Nie ma chyba dzi$ dziedziny wiedzy, w kt6rej sztuczne sieci neuronowe nie znalazty (lub
nie moglyby znaleZ¢) zastosowania. Staly si¢ one, jesli mozna uzy¢ takiego sformutowania,
po prostu modne. Wspéliczesnie prébuje si¢ je zastosowaé praktycznie we wszystkich
dziedzinach wiedzy: w fizyce, biologii, medycynie, ekonomii, psychologii, naukach spo-
tecznych i wielu innych. Przyktadéw ich zastosowan sa tysiace, nie sposéb wigc ich nawet
wymienié. Opisywane sa one szeroko m.in. w podrecznikach z tego zakresu (np. Tadeusie-
wicz 1993, 1998, Osowski 1994, 1996). Mozliwos¢ zastosowania metod sztucznej inteli-
gencji w nauce i praktyce zostata dostrzezona réwniez przez lesnik6w (Brack, Marshall
1992).
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O popularnosci technik badawczych wykorzystujacych sztuczna inteligencje Swiadczy
wiele faktow:

(0 pojawia si¢ coraz wigcej oprogramowania dajacego mozliwos¢ tatwego ich wy-
korzystania, np. elementy zawarte w duzych, popularnych pakietach statystycz-
nych lub matematycznych (Statistica, SPSS, SAS, Matlab), czy tez duze, wyspe-
cjalizowane pakiety oprogramowania, jak Stuttgart Neural Network Simulator
(SNNS) (Zell 1995) oraz Neuronix firmy AlTech (Michalik 1999),

(0 na wielu wyzszych uczelniach prowadzone sa wyktady i badania z zakresu sieci
neuronowych; w Polsce najwigkszymi oSrodkami zajmujacymi si¢ badaniami w
tej dziedzinie sa Akademia Gérniczo-Hutnicza w Krakowie, Politechnika Warsza-
wska, Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu, Politechnika Czgstochowska,
Politechnika Zielonogérska, Politechnika Koszalinska i Instytut Biocybernetyki i
Inzynierii Biomedycznej PAN w Warszawie,

(3 istnieja czasopisma naukowe poswigcone tylko sieciom neuronowym (np. Neural
Networks, Neurocomputing).

Celem niniejszej pracy jest przedstawienie podstawowych informacji na temat budowy i
dzialania sztucznych sieci neuronowych oraz mozliwosci ich zastosowania w nauce i
praktyce lesnej. Jako przykiad obrazujacy mozliwosci sieci przedstawiono propozycie
okre§lania za pomoca sztucznej sieci neuronowej przyrostu miazszosci drzewostanu na
podstawie wieku 1 wysokosci gérne;j.

Budowa i funkcjonowanie sztucznych sieci neuronowych

Budowa sztucznych sieci neuronowych wzorowana jest na budowie moézgu sktadajacego
si¢ z wielu komérek nerwowych — neuronéw. Powszechnie stosowany model sztucznego
neuronu po raz pierwszy zostat przedstawiony przez McCullocha i Pittsa w 1943 (ryc. 1).
Sygnaty wejsciowe (X1, X2, X3) mnozone sa przez wagi poszczeg6lnych wejsé (W1, W2,
W3), a nastepnie sumowane i przetwarzane przez funkcije aktywacji. Wynik tych operacji

Wejscie Wyjé

X1 — Wi

X2 W2

X3 W3

Funkcja aktywaciji

RYC. 1. Schemat sztucznego neuronu.
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Warstwa wyjsciowa

Warstwa ukryta

RYC. 2. Schemat przyktadowej sztuczne;j sieci neuronowej

jest sygnalem wyjsciowym neuronu (Y). Schemat taki jest tatwy do zaimplementowania
np. w postaci programu w dowolnym jezyku programowania.

Neurony tutaj opisane 1aczy si¢ w sieci. Wyjscia neuronéw tworzacych warstwe, taczy sie
z wejsciami innych, réwniez tworzacych warstwe. Najczesciej buduje sig¢ sieci dwu- lub
trzywarstwowe. Ztozone sa one z warstwy wejsciowej (ktéra nie przetwarza informacji, a
jedynie przekazuje ja do kolejnej warstwy), jednej lub dwéch warstw ukrytych oraz
warstwy wyjsciowej (ryc. 2). Taka architektura sieci wystarcza do rozwiazania wiekszosci

postawionych przed nia probleméw.

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych odbywa sie wedlug okre§lonego schematu.
Po zaprojektowaniu i zbudowaniu sieci przystepuje si¢ do jej uczenia. W zaleznosci od
tego, jaki problem chcemy rozwiazaé za pomoca sieci, stosowaé mozna trening nadzoro-
wany badZ nienadzorowany. Najlepiej udokumentowane i najczgsciej stosowane w prakty-
ce jest uczenie nadzorowane. Polega ono na tym, ze do sieci dostarczamy zestaw danych
wejSciowych oraz oczekiwana przez nas warto$¢ wyjsciowa. Zadaniem sieci jest takie
dobranie wag poszczegélnych polaczef migdzy neuronami, by btad uzyskiwany na wyjsciu
sieci byt jak najmniejszy (Tadeusiewicz 1993).

Wiasciwosci sieci neuronowych

W sztucznych sieciach neuronowych zamiast programowania stosowany jest mechanizm
uczenia. W praktyce oznacza to, ze moga by¢ one zastosowane wszedzie tam, gdzie nie
znamy zwiazku pomiedzy oddzialywaniem jakich§ czynnikéw na wynik. Nie musimy
dostarczaé sieci sposobu rozwiazania problemu, a jedynie odpowiednio duza ilo§¢ wzorcé6w
—wynikéw obserwacji — ktére pozwola jej na odwzorowanie rzeczywistosci bez znajomosci
zasad nig rzadzacych. Jest to jednoczesnie duze niebezpieczeristwo dla stosujacych sieci.
Prowadzi¢ moze do wysnucia wniosku, ze badania, ktérych celem jest poznanie przyczyn
zjawisk, sa niepotrzebne, skoro sie¢ mozna zastosowac bez tej wiedzy.

Jedna z podstawowych cech sztucznych sieci neuronowych jest zdolnos¢ do uogélniania
(generalizacji). Polega ona na tym, ze sie¢ potrafi dawaé sensowne wyniki nawet dladanych
wejsciowych, z ktérymi si¢ wczesniej nie zetknela. Oznacza to, Ze sieci moga by¢ z
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powodzeniem zastosowane do prognozowania zjawisk. Sieci neuronowe charakteryzuja
si¢ ponadto duza elastycznoscia i nieliniowoscia, stad moga stuzyé do aproksymacji bardzo
skomplikowanych funkcji. Jako$¢ tej aproksymacji jest poréwnywalna z najlepszymi
statystycznymi metodami regresji nieliniowe;.

Przetwarzanie informacji w sieci przebiega jednoczesnie we wszystkich neuronach, jest to
wigc typowe rownolegle przetwarzanie informacji. Jest ono duzo wydajniejsze i szybsze,
niz w klasycznym, szeregowym przetwarzaniu danych przez klasycznie napisane pro gramy
komputerowe. Szybko$¢ sieci pozwala stosowaé je w systemach czasu rzeczywistego, np.
w systemach sterowania (Tadeusiewicz 1998, Osowski 1996). !

Przyklad zastosowania sieci

Aby pokaza¢ potencjalne mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w
praktyce, przedstawiono przyklad ich zastosowania do szacowania przyrostu miazszosci
drzewostanu. Danymi, kt6re postuzyly do okreslania przyrostu, byt wiek drzewostanu ijego
wysoko$¢ gorna. Jest to zagadnienie, kt6re z powodzeniem moze by¢ rozwiazane innymi

metodami, np. modelami wzrostu czy wzorami empirycznymi (Zasada 1998, Dudek 1994),
stanowi¢ jednak moze réwniez przyktad wykorzystania sieci.

Poniewaz doktadne okre§lanie przyrostu miazszo$ci w drzewostanie jesttrudne, a przy tym
nie dysponowano odpowiednimi danymi pomiarowymi, do trenowania i weryfikacji sieci
uzyto danych pochodzacych z bazy danych modelu granicznego dla jodly (Zasada 1998).
Oczywiscie w praktyce moga by¢ one zastapione danymi pochodzacymi z pomiaru lub
szacunku. Aby pokaza¢ przestrzeri, kt6ra bedzie musiala by¢ odwzorowana przez sie¢

RYC. 3. Zalezno§¢ biezacego rocznego przyrostu migzszosci od wieku i wysokosci gémej drzewostanu (dane z
modelu wzrostu dla jodty opracowane programem Surfer)
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RYC. 4. Fragment arkusza danych modutu Neuronix

charakter zalezno$ci biezacego rocznego przyrostu miazszosci od wieku i wysokosci gérnej
dla jodly przedstawiono na wykresie (ryc. 3). Sie¢ do obrébki danych zbudowano przy
uzyciu programu Neuronix, bgdacego elementem pakietu sztucznej inteligencji Sphinx
firmy AlTech (Michalik 1999). Fragment arkusza z danymi przedstawiono na rysunku (ryc. 4).

Do rozwiazania przyktadu zbudowano kilka sieci o réznej strukturze, z ktérych po prze-
prowadzeniu testéw uczenia wybrano najlepsza. Byta to sie¢ jednokierunkowa sktadajaca
si¢ z warstwy wejSciowej z dwdch neuronéw, dwéch warstw ukrytych ztozonych z 10
neuronéw kazda oraz warstwy wyjsciowej w postaci jednego neuronu. Posiadata ona petne
polaczenia migdzy warstwami, co oznacza, ze kazdy neuron w danej warstwie byl potaczo-
ny ze wszystkimi neuronami warstwy nastgpnej (ryc. 3). Sie€ t¢ trenowano wedlug
schematu uczenia nadzorowanego metoda wstecznej propagacji bled6w. W neuronach sieci
zastosowano najczesciej wykorzystywana sigmoidalng (logistyczna) funkcje aktywacii.
Poniewaz funkcja ta przyjmuje wartoéci od 0 do 1, przed rozpoczgciem treningu konieczne
bylo przetworzenie (standaryzacja) wektoréw danych wejsciowych i wyjsciowych (Micha-
lik 1999). Warunkiem zakoriczenia nauki byto osiagniecie przez sie¢ bledu mniejszego od
zatozonego (0,01). Lacznie zostato zaprezentowanych 169 wzorc6w sieci, obejmujacych
dane dla wieku od 30 do 200 lat i dla bonitacji wzrostowej (mierzonej wysokoscia gérna
drzewostanu w wieku 100 lat) od 18 do 34 m.
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Wyniki

Po zakoriczeniu trenowania sieci sprawdzono, w jaki spos6b odwzorowuje ona zaleznos¢
biezacego rocznego przyrostu miazszosci od wieku i wysokosci gérnej drzewostanu, W
tym celu sposréd 169 danych wybrano 36 tak, by reprezentowaly one caty zakres wieku i
bonitacji. Wiek i wysoko$¢ gérna drzewostanu postuzyta jako dane wejsciowe dla wyuczo-
nej sieci. Uzyskane wyniki poréwnano z warto§ciami rzeczywistymi, obliczajac blad
procentowy wtérny okreslania przyrostu miazszosci drzewostanu za pomoca sieci.

Blad procentowy wtérny wahat si¢ od -14,7 do +3,9% i wyni6st Srednio -1,1% z odchyle-
niem standardowym 4,05%. Ponad 80% testowanych wynikéw charakteryzowalo sie
bledami w zakresie od -2,3 do +4,6%. Uzyskane bledy nie sa duze, co potwierdza
mozliwo$¢ zastosowania sieci w praktyce. N ajwigksze btedy, przekraczajace 10%, uzyska-
no dla wieku ponizej 50 lat w drzewostanach o wysokiej bonitacji.

Podsumowanie i wnioski

W pracy podjeto prébe pokazania mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych
do rozwiazywania probleméw z zakresu dendrometrii. Uzyskane za pomoca wytrenowanej
sieci przyrosty miazszosci sa bliskie wartosciom rzeczywistym. Dla poréwnania blad
standardowy tablic przyrostu miazszosci dla sosny (Dudek 1994) dla przyrostu pigciolet-
niego okreslanego na podstawie wieku i bonitacji wzrostowej wynosi 16,9%. Empiryczna
doktadno$¢ tych tablic dla wariantu uwzgledniajacego bonitacje i wiek data Srednia

arytmetyczng bledéw 12,1% i odchylenie standardowe 16,1% (Dudek 1994). Na tym tle
sie¢ neuronowa nie wypada wcale gorzej.

Istotna wada sztucznych sieci neuronowych jest jednak to, ze nie daja one praktycznie
zadnej informacji o przyczynach zjawisk ani na temat zaleznosci migdzy ré6znymi cechami
czy czynnikami. Stad ich zastosowanie nie moze w zaden spos6b zastapic rzetélnych badan
empirycznych.

Zaktad Dendrometrii i Nauki o Produkcyjnosci Lasu
SGGW, ul. Rakowiecka 26/30, 02-528 Warszawa
zasada@delta.sggw.waw. p!
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Summary

Potentials for using artificial neuron networks in forest science and practice

New interesting research methods develop parallel to the development of science. Methods
based on studies on artificial intelligence have especially been developed in the recent years,
including first of all neuron networks.

This report aimed to presenting basic information on structure and function of artificial
neuron networks, and potentials of their use in forest science and practice. A proposal of
defining stand volume increment on the basis of age and upper height, using artificial neuron
network, was presented as an example showing potentials of the network. The data was
generated with the aid of a growth model for fir (Zasada 1998). In the practice they can be
substituted with data derived from measurement or estimation.

One-direction network as presented on Fig.1 was used for solving the case, simulated by
the Neuronix program (Michalik 1999). It was trained according to the learning scheme
controlled with the method of backward propagation of errors. The sigmoidal (logistic)
function of activation was used most often in the network neurons.

After finishing the network training there was a checking made, how does it show the
relationship between the current annual volume increment and the age and the upper height
of stand. For 36 data pairs (age — upper height) the secondary percentage error was defined
in estimation of stand volume increment using the network. It amounted from — 14.7 to
+3,9% and was —1,1% on the average, with 4,05% of standard deviation. Over 80%-tested
results had errors from the range from - 2,3 to 4,6%. The errors obtained are not very great,
this confirming a potential for using the network in practice. Just for comparison, studying
the precision of the Dudeks tables for estimating volume increment in pine, in the variant
taking stand quality and age into account, gave the arithmetic mean of errors equalto 12,1%
and standard deviation 16,1% (Dudek 1994). The neuron network does, by no means,
present itself worse on this background.

There is however one fault in networks — they do neither practically give any information
on causes of events, nor on relationships between various features or factors. Hence their
use can by no means substitute reliable empirical studies.
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