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Аннотация: Статья посвящена проблеме выбора репрезентативного тренировочного подмножества для обучения 
искусственной нейронной сети в задачах интерполяции распределения тяжелых металлов в верхнем слое почвы. 
Экологические данные, часто используемые для построения моделей искусственных нейронных сетей, представляют 
наборы данных в нерегулярных точках. Традиционно разделение исходных данных на обучающее и тестовое 
подмножество происходит случайным образом, что приводит к ряду проблем. Для отбора в обучающее подмножество 
предложен способ оценки индивидуальной и коллективной репрезентативности точек, обеспечивающих достоверные 
данные о содержании элемента в почве на заданной территории. Наиболее представительными по индивидуальной 
репрезентативности оказались точки с максимальным содержанием элемента, их присутствие в обучающем 
подмножестве ИНС уменьшает ошибку и повышает корреляцию между результатами модельных расчетов и натурных 
измерений на тестовом наборе. При оценке парной репрезентативности обнаружены эффекты синергии, при 
котором включение пары обеспечивает лучшую точность модели) и антисинергии (пара точек представляет меньше 
информации для описания распределения содержания элементов, чем отдельно точки, входящие в пару). Разные 
геопозиции сэмплинга несут разную информацию и имеют неодинаковую ценность для интерполяции распределения 
признака.
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Abstract: The arƟ cle is devoted to the problem of choosing a representaƟ ve selecƟ on of a subset for an arƟ fi cial neural network 
in the tasks of interpolaƟ on of the distribuƟ on of metals in the topsoil. Environmental data, oŌ en used to build arƟ fi cial neural 
network models, are datasets at irregular points. The tradiƟ onal division of the input data into training and test subsets occurs 
randomly, which transfers to a number of problems. For selecƟ on in the training subset, the quesƟ on of individual and collecƟ ve 
representaƟ veness of points is asked, sending them a request for data on the content of the element in the soil in a given area. 
The most representaƟ ve in terms of individual representaƟ veness arise with the maximum reference points, their presence in 
the training subset of the ANN measurement of error and an increase in the correlaƟ on between the results of model calcula-
Ɵ ons and natural measurements on the test subset. When assessing the pairwise representaƟ veness of the idenƟ fi ed synergy 
eff ects, which, when included, achieve high model reliability) and anƟ -synergy (the parameters of using less informaƟ on to de-
scribe the content of the elements than separately the points of view included in the pair). The various sampling locaƟ ons have 
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Рис. 1. Схема отбора (слева — Ноябрьск, центр — содержание Cu, справа — содержание Ni)
Fig. 1. Sampling scheme (left — Noyabrsk, center — Cu content, right — Ni content)

1. Введение
Вопросам репрезентативного отбора проб ком-

понентов окружающей природной среды посвяще-
но большое число публикаций [1, 4, 6, 14]. Задача 
оценки репрезентативности и построения репре-
зентативного множества возникает при организа-
ции сэмплинга для оценки качества компонентов 
окружающей среды, при статистической обработке 
экологических данных мониторингов и при вы-
боре обучающего множества для искусственных 
нейронных сетей (ИНС), моделирующих простран-
ственное распределение признака [3, 11, 15].

Существующая в России нормативная доку-
ментация по сэмплингу и экологическому мони-
торингу для оценки степени загрязнения компо-
нентов окружающей природной среды, в частности 
почвы, недостаточна для отражения истинной кар-
тины загрязнения, поэтому не может служить для 
принятия решений по сохранению и защите окру-
жающей среды [2, 5, 8].

Мониторинг параметров окружающей среды в 
условиях городской застройки не способен обеспе-
чить получение полных пространственно-времен-
ных характеристик загрязнения. Для комплексной 
оценки уровней загрязнения окружающей среды в 
городах [10, 16, 17, 18] часто сочетают мониторинг с 
другими методами получения данных, среди кото-
рых модели на основе ИНС. В научной литературе 
опубликованы работы, в которых выбор точек в об-
учающее подмножество происходит с использова-
нием информации о распределении исследуемого 
признака, но выигрыш в точности модели оказы-
вается небольшим. На точность прогноза моделей 
ИНС большое влияние оказывает выбор точек, ис-
пользуемых для обучения ИНС. Как показано в ра-
ботах [9, 12, 13 ], разные точки вносят разный вклад 
в ошибку прогноза ИНС, т.е. имеют разную пред-
ставительность — репрезентативность для целей 
прогноза. 

Под репрезентативностью будем понимать 
характеристику отдельных точек изучаемой ста-
тистической совокупности адекватно отражать 
характеристику исследуемого признака. Репрезен-
тативный отбор проб или репрезентативный вы-
бор точек обучающего множества обеспечивает в 
пределах заданной точности достоверные данные 
о содержании загрязнителя в компоненте окружа-
ющей среды на выбранной территории в заданный 
момент времени.

Мы предполагаем, что не только точки отли-
чаются разной представительностью для оценки 
признака, но и наборы точек (пары, тройки, …, 
n-ки) обладают разной представительностью. В на-
стоящей работе предложено рассматривать срав-
нение индивидуальной и коллективной репрезен-
тативности при включении точек в тренировочный 
набор. Под индивидуальной репрезентативностью 
точки семплинга будем понимать частоту ее попа-
даний в тренировочное множество, обучение на ко-
тором обеспечивает наименьшую ошибку модели. 
Коллективная репрезентативность — это частота 
попаданий коллектива точек (пар, троек, четверок 
и т.д.) в тренировочное множество, обучение на ко-
тором обеспечивает наименьшую ошибку модели. 
Для построения репрезентативного обучающего 
набора необходимо 1) определить, какие n-ки наи-
более репрезентативны (объем n-ки и уровень ре-
презентативности); 2) выявить связь между инди-
видуальной и коллективной репрезентативностью. 
Определение объема всех репрезентативных n-ок, 
требует больших вычислительных мощностей ком-
пьютера, поэтому коллективную репрезентатив-
ность в настоящей работе оценивали по парной. 

2. Материалы и методы
2.1. География отбора проб

Почвенная съемка была организована в сели-
тебной зоне города Ноябрьска (N63.2°, Е75.5°), Яма-
ло-Ненецкий автономный округ, Россия (рис. 1). 
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Рис. 2. Этапы пробоподготовки и химического анализа 
Fig. 2. Sample preparation and chemical analysis steps

Схема отбора проб представлена на рисунке 1. Для 
моделирования использовали 200 точек, распо-
ложенных в центральной части жилой застройки 
города. Промышленность города связана с углево-
дородной энергетикой. Климат резко континен-
тальный. Город находится в природной зоне тайги. 
Преобладающий тип почвы — таежные подзолы [7].

2.2. Отбор проб почвы, подготовка образцов 
и химический анализ

Получение исходных данных состояло из трех 
этапов: отбор проб почвы, подготовка образцов и 
химический анализ. Процедура отбора проб по-
чвы описана ранее [5]. На рисунке 1 показана схема 
пространственного отбора проб. Каждый образец 
упаковывали в двойной полиэтиленовый пакет с 
идентификатором образца. Идентификатор отме-
чал район, географические координаты и количе-
ство проб почвы. Упакованные образцы были до-
ставлены в лабораторию.

Подготовка почвенных образцов включала че-
тыре этапа (риc. 2): подсушивание на воздухе, просе-
ивание, квартование и измельчение в соответствии 
с действующими стандартными требованиями, 
подробно описанными в [4]. Первый этап представ-
лял собой сушку на воздухе при температуре 20°C и 
атмосферном давлении. Вторым этапом было про-
сеивание через сито диаметром 1 мм для удаления 
крупных неорганических и органических остатков. 
Квартирование представляло собой перемеши-
вание и гомогенизацию для получения 20 г одно-
родного субобразца. Четвертый — измельчение на 
зерно диаметром 0,74 мм для химического анали-
за. Химический анализ включает (HNO3+HF+HClO4) 
кислотное разложение и масс-спектрометрию с ин-
дуктивно связанной плазмой (Perkin Elmer, ELAN 
9000). Измерено содержание в почве Si, K, Ca, V, Cr, 
Mn, Ni, Cu, Zn. В дальнейшем моделировали содер-
жание меди и никеля.

2.3. Подготовка данных для моделирования
Географические координаты были входными 

данными для моделирования, а содержание эле-
мента — выходными. 

2.4. Многослойный персептрон 
Для моделирования пространственного рас-

пределения признака использовали многослой-
ный персептрон как наиболее простую модель для 
демонстрации возможностей метода. Построение 

модели многослойного персептрона (МЛП) за-
ключалось в выборе количества нейронов внутри 
скрытого слоя. Структуру МЛП выбирали, пред-
варительно проведя несколько циклов обучения 
и оценив ошибку для тестового набора данных. 
В  процессе обучения МЛП связи между нейронами 
устанавливались путем присвоения весов, обнов-
лений веса и значений смещения в соответствии с 
функцией потерь как наименьшей суммы квадра-
тов ошибок в обучающем подмножестве (алгоритм 
обучения Левенберга-Марквардта). Мы использо-
вали тангенциальную функцию активации. Струк-
тура представляла однослойный персептрон с од-
ним входным слоем, состоящим из двух нейронов 
(пространственные координаты x и y), скрытым 
слоем из 9 нейронов и одним выходным слоем, 
включающим один нейрон (содержание элемента)  

2.5. Определение репрезентативности
Под репрезентативностью точки пробоотбора 

будем понимать способность этой точки обеспечи-
вать малую среднеквадратическую ошибку RMSE 
(1) для оценки точности и высокий коэффициент 
корреляции Corr (2) для проверки синхронности 
изменений между прогнозируемыми и наблюдае-
мыми значениями при участии этой точки в обу-
чении.
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где p(i) — прогнозируемые данные, o(i) — наблю-
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— прогнозируемое среднее, o  — наблюдае-
мое среднее. Коэффициент корреляции показыва-
ет статистическую взаимосвязь прогнозируемых 
значений и наблюдаемых, насколько изменения 
прогнозируемых значений повторяют системати-
ческие изменения наблюдаемых. 

Индивидуальная репрезентативность для ка-
ждой точки учитывает набор наилучших (малые 
RMSE (1) и высокий Corr (2)) сетей, в которых точка 
участвовала в обучении.

Коллективная репрезентативность — это ре-
презентативность точки, учитывающая связи с 
окружением, позволяющие обеспечивать малую 
RMSE и высокий Corr при участии в обучении кол-
лектива точек. Коллективная репрезентативность 
учитывает комбинации точек, участвующие в обу-
чении, может быть парная, тройная и т.п.



GEOECOLOGY

66 GEOINFORMATIKA № 3’2023

2.5.1. Оценка индивидуальной 
репрезентативности

Для оценки репрезентативности точек, уча-
ствующих в обучении, использовали четырехшаго-
вый (4step) алгоритм разделения данных на трени-
ровочное и тестовое подмножества.

Исходные данные многократно делили случай-
ным образом на обучающее и тестовое подмноже-
ства в соотношении 75%/25% соответственно. 200 
точек случайным образом делили на 150 трениро-
вочных и 50 тестовых. Количество способов разде-
ления равно числу сочетаний без повторения. Для 
разделения 200 точек на 150 и 50 число способов 
разделения составит 19900. Алгоритм разделения 
исходных данных состоит из четырех шагов. 

1. Набор исходных данных 19900 раз случай-
ным образом разделили на два непересекающихся 
множества, обучающую и тестовую выборки в со-
отношении 75%/25%, соответственно. Таким обра-
зом, получили 19900 обучающих и 19900 тестовых 
подмножеств.

2. Для каждого случайного разделения постро-
или 5 сетей. Для каждой обученной сети определя-
ли среднеквадратические ошибки (RMSE) прогноза 
тренировочного и тестового наборов и выбирали 
сеть с минимальной RMSE. 

3. Каждой точке выборки присвоили набор 
наилучших сетей, в которых она участвовала в об-
учении и построили гистограммы распределений 
RMSE и коэффициентов корреляции для обучаю-
щего, тестового и общего множеств. 

4. Для каждой точки выборки рассчитали базо-
вые статистики RMSE и коэффициента корреляции 
обучающего, тестового и общего подмножества для 
сетей, в которых точка участвовала в обучении. 

Индивидуальная репрезентативность точки 
оценивалась путем сравнения средних значений 
RMSE и стандартных отклонений. Наилучшей ре-
презентативностью обладает точка, включение ко-
торой в обучающий набор обеспечивает меньшее 
среднее RMSE и больший средний коэффициент 
корреляции с наблюдаемыми значениями.

2.5.2. Оценка коллективной репрезентативности
При оценке коллективной репрезентативности 

точек обучающего подмножества также использо-
вали четырехшаговый (4step) алгоритм. Исполь-
зовали те же разделения на обучающее и тестовое 
подмножества в соотношении 75%/25%, соответ-
ственно, результаты обучения как набор наилуч-
ших сетей для каждой точки, и соответствующие 
им распределения RMSE и коэффициентов корре-
ляции для обучающего, тестового и общего мно-
жеств.

Парную репрезентативность оценивали по 
выборкам двух точек из двухсот. Для каждой пары 
точек рассчитывали базовые статистики RMSE об-
учающего, тестового и общего подмножества для 
сетей, в которых обе точки участвовали в обучении. 
Из этих пар отобрали 1000 точек с наименьшими 
средними RMSE для пары, попавшей в тренировоч-
ный набор, что соответствовало квантили 0,051. Ре-
презентативность точек оценивали по количеству 
ее связей с другими точками в пределах квантиля 
0,051 (1000 точек) по среднему RMSE или среднему 
коэффициенту корреляции. Построили графы для 
порога отсечки в 10 связей с другими точками.

В данной работе из-за вычислительных слож-
ностей ограничились парами точек. Гипоте-
зу существования эффекта синергии проверяли 
сравнением индивидуальной и парной репрезен-
тативностей. Для проверки использовали условное 
распределение средних RMSE и коэффициентов 
корреляции (при условии, что пара точек попала в 
наилучший обучающий набор). 

3. Результаты 

3.1. Описательная статистика моделируемых 
признаков

В таблице 1 представлена описательная стати-
стика содержаний меди и никеля на исследуемой 
территории. Распределение содержания меди и 
никеля в верхнем слое почвы г. Ноябрьска приве-
дено на рисунке 1 ( в центре — Cu, справа — Ni).

Общее содержание меди на городском фоне 
находится в пределах от 5,89 до 69,59 мг/кг, никеля 

Табл. 1. Распределения меди и никеля в верхнем слое почвы Ноябрьска
Tab. 1. Cuprum and Niccolum distributions in the topsoil of Noyabrsk

*) СО — стандартное отклонение

Элемент
Содержание, мг/кг Коэффициент 

вариации, % Асимметрия Эксцесс
Минимум Максимум Среднее СО*) Медиана

Cu 5,89 69,59 16,12 7,64 14,67 47 2,69 13

Ni 3,58 41,94 11,67 4,50 11,15 39 2,16 11
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Рис. 3. Распределения RMSE и коэффициентов корреляции
Fig. 3. Distributions of RMSE and correlation coefficients

от 3,58 до 41,94 мг/кг, что не превышает кларковые 
значения [16, 9]. Из 200 проб не более чем в 8 (4% 
проб) обнаружены превышения ориентировоч-
но-допустимых концентраций меди (33 мг/кг для 
песчаных почв) и никеля (20 мг/кг для песчаных 
почв) [9].

3.2. Определение репрезентативности
Для каждого разделения данных были постро-

ены модели MLP и рассчитаны характеристики ре-
презентативности: RMSE и коэффициенты корре-
ляции. В таблице 2 представлены статистические 
характеристики оценки репрезентативности. 

На рисунке 3 приведены полученные для 19 900 
моделей оценки средних RMSE и коэффициентов 
корреляции. Как видно из рисунка 2, распределе-
ние RMSE разбивается на два кластера по меди и 
никелю. Кластер с меньшими RMSE связан с вклю-
чением в тренировочный набор единственной 

точки 129 для никеля (точка с максимальным со-
держанием никеля) и 134 для меди (точка с макси-
мальным содержанием меди). 

4. Обсуждение результатов
Индивидуальной репрезентативности недо-

статочно для определения наилучшего обучающе-
го набора. Точка, обладающая низкой индивиду-
альной репрезентативностью, в парах может быть 
«хороша» для обучения. По аналогии с индивиду-
альными характеристиками могут быть пары «хо-
рошие» для обучения (это все 199 пар со 129 точ-
кой для никеля, и 134 точкой для меди), могут быть 
«плохие», которые повышают ошибку модели при 
включении их в парах в тренировочный набор. 
Результаты приведены в таблице 3. Выделены по 
девять точек: 8, 12, 14, 63, 67, 116, 165, 168, 199 для 
меди и 49, 52, 84, 102, 103, 104, 118, 146, 192 для ни-
келя. Элементное содержание в этих точках ниже 
или близко к среднему.

Парная репрезентативность не всегда сводится 
к индивидуальной. Существует эффект синергии, 
т.е. учет коллективной (n-ной) репрезентативно-
сти позволяет уменьшить ошибку модели. Парная 
(коллективная) репрезентативность характеризует 
взаимодействие пар точек, т. е. способность пар то-
чек при включении в тренировочный набор обеспе-
чить характеристики RMSE и коэффициентов кор-
реляции, превосходящие лучшие индивидуальные 
характеристики. Ценность, добавляемая парой {94; 
129} для никеля и парой {134; 135} для меди выше 
ценности, вносимой отдельными точками {94} и 
{129} для никеля и {134} и {135} для меди. Этот эф-
фект синергии создается благодаря связям между 
точками. В таблице 3 приведены наилучшие пары 
с наименьшим RMSE и набольшим коэффициен-
том корреляции и наихудшие с наибольшим RMSE 
и наименьшим коэффициентом корреляции для 
меди и никеля. Наряду с эффектом синергии суще-
ствуют взаимосвязи, которые снижают ценность 
модели. В этом случае пары точек представляют 
меньше информации для описания распределения 
содержания элементов, чем отдельно точки, вхо-
дящие в пару — эффект антисинергии. Это может 

Элемент Характе-
ристика Среднее Медиана Минимум Максимум СО Коэффициент 

вариации, % Асимметрия Эксцесс

Cu
RMSE, 
mg/kg 3,325 3,336 2,771 3,395 0,059 2 –5,48 39

Corr 0,256 0,256 0,236 0,271 0,003 1 –0,27 2

Ni
RMSE, 
mg/kg 4,312 4,322 3,720 4,340 0,049 1 –7,18 58

Corr 0,285 0,285 0,271 0,302 0,004 1 0,19 1

Табл. 2. Характеристики распределения средних RMSE и коэффициентов корреляции 
Tab. 2. Descriptive statistics of mean RMSE and correlation coefficients
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быть связано с избыточностью точек для описания 
распределения признака.

Как видно из таблицы 3, например, избыточ-
ны для никеля пара {19; 56} и для меди пара {139; 
165}. RMSE пары точек {19; 56} для никеля и {139; 
165} для меди больше RMSE индивидуальных точек 
{19} и {56} для никеля и {139} и {165} для меди. Нао-
борот, коэффициенты корреляции пары точек {88; 
145} для никеля и {126; 127} для меди меньше коэф-
фициентов корреляции индивидуальных точек {88} 
и {145} для никеля и {126} и {127} для меди.

Полученные результаты не противоречат ги-
потезе о том, что разные локации (геопозиции) не-
сут разную информацию и неодинаковую ценность 
для интерполяции распределения признака. Оцен-
ка репрезентативности точек позволит выбирать 
наиболее представительные точи для территории.

5. Заключение
Сравнение индивидуальной и парной (кол-

лективной) репрезентативности при включении 
точек в тренировочный набор показало их нерав-
ноценность для интерполяции распределения тя-
желых металлов в верхнем слое почвы. Наиболее 
представительными по индивидуальной репре-
зентативности оказались точки с максимальным 
содержанием элемента на выбранной территории. 
Включение этих точек в обучающий набор ИНС 
уменьшает ошибку и повышает корреляцию между 
результатами модельных расчетов и натурных из-
мерений на тестовом наборе. В данной работе мы 
ограничились парной репрезентативностью, опре-
деление объема всех репрезентативных n-ок тре-
бует огромных вычислительных затрат и остается 
задачей будущего исследования.

Сравне-
ние «Хорошая» пара по RMSE «Плохая» пара по RMSE «Хорошая» пара по коэф-

фициенту корреляции
«Плохая» пара по коэф-
фициенту корреляции

Элемент Ni

n {94;129} {94} {129} {19;56} {19} {56} {13;25} {13} {25} {88;145} {88} {145}

RMSE, 
мг/кг 3,720 4,167 3,880 4,340 4,325 4,326 4,234 4,266 4,281 4,155 4,166 4,304

Corr 0,281 0,278 0,287 0,284 0,284 0,284 0,302 0,294 0,293 0,271 0,278 0,278

Элемент Cu

n {134;135} {134} {135} {139;165} {139} {165} {22;135} {22} {135} {126;127} {126} {127}

RMSE, 
мг/кг 2,771 2,859 3,319 3,395 3,354 3,358 3,226 3,253 3,319 3,152 3,284 3,148

Corr 0,27 0,259 0,264 0,254 0,258 0,253 0,271 0,263 0,264 0,236 0,248 0,246

Табл. 3. Сравнение индивидуальных и парных характеристик репрезентативности 
Tab. 3. Comparison of individual and pair representativeness characteristics
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