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Streszczenie

W pracy przedstawiono charakterystydztucznych sieci neuronowych opra-
cowanych do prognozowania parametréw nowoczesnygimikéw rolni-
czych. Przedstawiono doktaditodziatania modeli, oraz architekéusztucz-
nych sieci neuronowych. ¥6d opracowanych 21 modeli neuronowych
znalazio s 16 trzy- i cztero-warstwowych perceptronéw, 4 s@cadialnych
funkcjach bazowych i 1 sidiniowa.

Stowa kluczowe:modele neuronowe, parametrggmikéw rolniczych
Wprowadzenie

Do tworzenia modeli neuronowych wykorzystano pragi@tatistica Sieci Neuro-
nowe [Francik 2006]. Dla kalego z 21 wyznaczanych parametréwgoikéw
rolniczych opracowano 10 zdych sieci neuronowych, przyzyciu funkcji Auto-
matycznego Projektanta Sieci. Sieci tenify sie rodzajem (Liniowa, RBF, MLP)

i architektun, czyli liczba warstw i liczla neuronéw w poszczegdélnych warstwach
[Niedbata i in. 2005].

Doktadnosé modeli neuronowych

Jedn z najwaniejszych zalet sztucznych sieci neuronowych jestdza doktad-
nos¢, w porownaniu z klasycznymi modelami matematycznyrasowy charakter
procesu uczenia sieci powoduje, sieci neuronowe opracowane do modelowania
tego samego procesu mogHzni¢ Sig znacznie warta@iami bkdow. Dlatego ko-
nieczne jest przycie kryterium wyboru najlepszego z uzyskanych miodeliro-
nowych. W pracy przyfo, ze warté¢ miernika bédu wzgkdnego (MBw) dla
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zbioru walidacyjnego dalzie kryterium wyboru najlepszego modelu neuronaweg
[Francik 2005;Slipek i in, 2003]. MBw obliczono jako sumsredniego bidu
wzglednego i odchylenia standardowego tegedbt dla zbiorow uczego (50%
wzorcéw), walidacyjnego i testigego (po 25% wzorcow).

Ostatecznie, na podstawie wado MBw dla zbioru walidacyjnego, wybrano
najlepsze modele dla k@ego z wyznaczanych parametrévigriika rolniczego.

Zestawienie otrzymanych modeli neuronowych, wrazotezymywanymi na

wyjsciu parametrami, zamieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Oznaczenia parametrowgniika wyznaczanych za pomqmoszczegol-
nych sieci neuronowych
Table 1. Designations of tractor parameters sdtlyumeans of individual neural

networks
Sie¢ neuronowa Wyznaczany parametigriika Oznaczenie
s01.01 moc nha WOM Ppto
s02.10 maksymalny moment XT
s03.05 nominale obroty silnika ERpm
s04.09 pojemni skokowa EC
s05.04 wzrost momentu TR
s06.05 obroty silnika dla momentu maksymalnego TRpm
s07.09 masa catkowita Mas
s08.04 jednostkowe zycie paliwa SpCon
s09.08 maksymalna gtkos¢ jazdy do przodu xSf
s10.05 minimalna pdkos¢ jazdy do przodu nSf
s11.09 liczba biegéw do przodu Gf
s12.04 maksymalna sita ygi DF
s13.04 maksymalna moc ugu DP
s14.04 moc ukfadu hydraulicznego HydrP
s15.10 maksymalna sita podnoszenia TUZ z tyhl LF
$16.05 rozstaw osi wB
s17.05 minimalny rozstaw két tylnych NTAr
s18.03 maksymalny rozstaw két tylnych XTAr
$19.05 minimalny rozstaw két przednikch NTAf
s20.04 maksymalny rozstaw két przednich XTAf
s21.09 promig skretu TurnR
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Na rysunkach 1, 2 i 3 przedstawiono wactaniernika MBw dla najlepszych mo-
deli neuronowych (charakteryagych si najmniejszym kiddem dla zbioru danych
walidacyjnych).
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Rys. 1. Warttci miernika MBw dla modeli neuronowych od 1 do 7
Fig. 1. Values of MBw measure for neural modedsifil to 7
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Rys. 2.  Wartéi miernika MBw dla modeli neuronowych od 7 do 14
Fig. 2. Values of MBw measure for neural modedsifi7 to 14
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Rys. 3.  Wartéi miernika MBw dla modeli neuronowych od 1 do 9
Fig. 3. Values of MBw measure for neural modedsifil to 9

Uzyskane modele majrézna doktadndé — 11 modeli uzyskato wardé MBw
ponizej 10%, 6 modeli ponej 20%, 3 modele porej 30%, a jedynie model
$10.05 uzyskat MBw powiej 30% (dla danych walidacyjnych. ¥¥sza¢ modeli
ma doba zdolnag¢ do uogdlniania nabytej wiedzy — niewielkazmca midzy
MBw dla danych testowych i walidacyjnych. Jedynla thodeli s05.04 (rys. 1)
1 $14.04 (rys.2) wartg MBw dla danych testowych wzrosta prawie dwukrotnie

Charakterystyka modeli neuronowych

Jako modele wybrano sieci neuronowe o radialnycikdjach bazowych (RBF),
wielowarstwowe perceptrony (MLP) oraz sieci liniow#sréd 21 opracowanych
modeli neuronowych najwtej, bo & 16, bylo sieci typu perceptron (tab. 2). Byly
to sieci zarowno tréjwarstwowe (10 modeli) jak tepwarstwowe (6 modeli).
Najbardziej skomplikowan architektug miata si¢ s19.05 o 8 neuronach wej-
sciowych, 12 neuronach w pierwszej i 10 neuronactrugiej warstwie ukrytej,
oraz 1 neuronie wygiowym,

Wsrod opracowanych modeli byty tad 4 sieci o radialnych funkcjach bazowych
(RBF) i 1 si¢ liniowa. Najbardziej rozbudowansieca RBF byta sié s15.10

0 6 neuronach wggiowych, 32 neuronach w warstwie ukrytej i 1 neusowyj-
sciowym.
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Tabela 2. Modele neuronowe (typ sieci i archite&jur
Table 2. Neural models (network type and architext

sie¢ neuronowa model Typ sieci i architektura
s01.01 F1 Liniowa 3:3-1:1
s02.10 F2 RBF 3:3-21-1:1
s03.05 F3 MLP 4:4-10-7-1:1
s04.09 F4 RBF 5:5-7-1:1
s05.04 F5 MLP 6:6-7-1:1
s06.05 F6 MLP 7:7-11-9-1:1
s07.09 F7 RBF 7:7-13-1:1
s08.04 F8 MLP 9:9-6-1:1
s09.08 F9 MLP 7:7-4-1:1
510.05 F10 MLP 8:8-12-1:1
s11.09 F11 MLP 9:9-9-1:1
512.04 F12 MLP 8:8-3-1:1
513.04 F13 MLP 8:8-6-1:1
514.04 F14 MLP 5:5-10-7-1:1
515.10 F15 RBF 6:6-32-1:1
516.05 F16 MLP 6:6-2-1:1
517.05 F17 MLP 6:6-10-3-1:1
518.03 F18 MLP 7:7-11-9-1:1
$19.05 F19 MLP 8:8-12-10-1:1
520.04 F20 MLP 9:9-3-1:1
s21.09 F21 MLP 9:9-12-1:1

Na rysunkach 4, 5 i 6 przedstawiono schematy trpegiktadowych modeli neu-
ronowych, ré@niacych st typem wykorzystanej sieci.

Sie¢ neuronowa s01.01 jest sigdiniowa (rys. 4) o trzech wégiach (R - rok,
M - miesiac, EP — moc agnika), 3 neuronach wégiowych, jednym neuronie
wyjsciowym i jednym wyjciu — Ppto (moc ha WOM). Siebyta uczona meted
pseudoinwersji [Hertz i in. 1995] przy wykorzystamrd?2 przypadkéw uezych

(walidacyjnych i testowych po 21).

Do wyznaczania momentu na WOM (xT) wybrano¢ss€2.10 (rys. 5) o radial-
nych funkcjach bazowych (RBF). Siena trzy zmienne weégiowe (R, M, Ppto),
3 neurony wejciowe, 21 neurondw w warstwie ukrytej, 1 neuron seijwy

i jedno wygcie. Do uczenia sieci wykorzystano metodysnéenich, K-najbli-
szych gsiadéw i pseudoinwersji. Wykorzystano 66 wzorcowaagch, 66 walida-
cyjnych i 66 testowych.
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Sie¢ neuronowa s01.01

Liniowa 3:3--1:1
R
M 0—’ Ppto
EP

Rys. 4. Schemat sieci neuronowej s01.01
Fig. 4. Diagram of neural network s01.01

Sie¢ neuronowa s02.10
RBF 3:3--21--1:1

Rys. 5. Schemat sieci neuronowej s02.10
Fig. 5. Diagram of neural network s02.10

Sie¢ neuronowa s03.05 to czterowarstwowy perceptronfMb 4 neuronach wej-
sciowych, 10 neuronach w pierwszej warstwie ukryfefieuronach w drugiej war-
stwie ukrytej i 1 neuronie w§giowym (rys. 6). Jako zmienne wejowe
wystepuja rok (R) i miesic (M) wprowadzenia modelu na rynek, moc na WOM
(Ppto) i moment na WOM (XT). Sieta ma rozbudowanarchitektug — 22
sztuczne neurony. Siebyta uczona algorytmem wstecznej propagacjdibtoraz
gradientéw sprzonych — liczba przypadkéw w zbiorach acym, walidacyjnym

i testowym taka sama jak dla sieci s02.10.
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Sie¢ neuronowa s03.05
MLP 4:4--10--7 --1:1
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Rys. 6. Schemat sieci neuronowej s03.05
Fig. 6. Diagram of neural network s03.05

Whnioski

1. Sieci neuronowe nma wykorzysté jako narzdzie do prognozowania war-
tosci parametréw technicznych nowoczesnych maszynicotoh. Wyniki
uzyskane za pomaanodeli neuronowych charakteryzigie duza doktadno-
$Cia.

2. Jako modele mma zastosowazarowno sieci o radialnych funkcjach bazo-

wych (RBF), jak i wielowarstwowe perceptrony (MLR)zyskane modele
neuronowe rénia sie stopniem rozbudowania ich struktury (liaztvarstw
i liczba neuronéw).

3. Opracowane modele neuronowe pozwald$zacowa wartasci 21 podsta-
wowych parametrow kotowego agjnika rolniczego. Zachowa przygta
kolejnaé¢ stosowania sieci neuronowych (algorytm wyznaczaaiametrow
ciagnika rolniczego) mina, zadajc pocatkowo jedynie moc silnika i pla-
nowany rok wprowadzenia modelu na rynek, uzgskartaci parametrow
jakie powinien mié projektowany cignik.
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METHOD OF FORECASTING TECHNICAL PARAMETER
VALUES OF STATE-OF-THE-ART FARM MACHINES
PART II. NEURAL MODELS FOR SETTING
OUT FARM TRACTOR PARAMETERS

Summary

The paper presents a characteristic of artificaalral networks developed specifi-
cally for forecasting parameters of state-of-thefarm tractors. Accuracy of

model performance, and architecture of artificialral networks were presented.
Among 21 developed neural models there were lGthaed four-layer percep-

trons, 4 networks with radial base functions anicidar network.

Key words: neural models, farm tractor parameters
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