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MODELOWANIE PROCESU OMLOTU
PRZY WYKORZYSTANIU SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie

Celem pracy byto wykorzystanie sieci neuronowych jako modelu symulacyj-
no-decyzyjnego procesu omtotu w kombajnie zbozowym. Proces modelowa-
nia polegal na znalezieniu najlepszej sieci neuronowej o najmniejszym bie-
dzie przetwarzania danych kolejno dla niedomtotu i uszkodzen ziarna. Po
przeprowadzeniu procesu uczenia i testowania okreslono najlepsza sie¢ tzn.
taka, ktora generuje wielkos$¢ strat w postaci niedomlotu i uszkodzen ziarna
z najmniejszym bledem przetwarzania. Kryterium wyboru sieci byt najmnie;j-
szy btad dla zbioru walidacyjnego. Zmiennymi prezentowanymi na wejsciu
sieci byly parametry regulacyjne zespotu mtécacego (tj. obroty bgbna mioca-
cego, wielkos$¢ zasilania regulowana predkoscia jazdy kombajnu, rozmiary
szczeliny roboczej) oraz wilgotno§¢ mtdconego zboza. Na wyjsciu obu sieci
uzyskiwano wielkosci strat lub niedomtotu w zaleznosci od wartosci zmien-
nych wejsciowych. Proces modelowania wykonano w programie ,,Statistica
Neural Network” firmy Statsoft Uzyskane modele zostaty przetestowane,
uruchomione i zapisane. Modele te mozna wykorzysta¢ w procesie automa-
tyzacji zbioru kombajnowego. Powstate sieci neuronowe moga by¢ zastoso-
wane w komputerze poktadowym kombajnu, ktory ustawiatby parametry re-
gulacyjne w zalezno$ci od przeznaczenia ziarna tak aby niedomtot lub straty
byly najmniejsze.

Stowa kluczowe: kombajn zbozowy, proces omiotu, straty, niedomtot,
uszkodzenia, sztuczne sieci neuronowe

Wstep
W czasie zbioru zb6oz kombajnami do obnizenia plonéw przyczyniaja si¢ zarowno

straty jakosciowe jak i straty ilo$ciowe. Straty jako$ciowe maja szczegdlne zna-
czenie w przypadku zbioru materialu siewnego, gdyz uszkodzenia moga znacznie
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obnizy¢ jako$¢ ziarniakow. Straty jakosciowe moga powodowaé wzrost strat
ilosciowych, gdyz wzmaga si¢ proces oddychania w uszkodzonych ziarnach, co
poprzez samozagrzewanie si¢ ziarna, pogarsza jego warto$¢ uzytkowa lub catko-
wite zepsucie. Wielko$¢ tych strat nabiera szczegdlnego znaczenia, jesli rozpatrzy
si¢ je w skali kraju [Gieroba, Dreszer 1993].

Mimo tego iz wiele czynnikéw wpltywa na wielkos¢ powstawania strat, nadal nie
do konca wiadomo w jaki sposob nalezy podejs¢ do problemu zmniejszenia strat
podczas zbioru kombajnowego [Zitobecki 1995].

W warunkach polowych jedynym sposobem zmniejszenia strat jest wlasciwy dobor
odmian zb6z o odpowiednich wlasciwosciach, dobdr terminu zbioru oraz parame-
trow regulacyjnych kombajnu. Problem strat mozna rozwiaza¢ opracowujac model
optymalizacji procesu zbioru, co moze mie¢ wpltyw na dalszy rozwo6j konstrukcji
kombajnéw zbozowych, i moze umozliwi¢ opracowanie systemu automatyzacji
procesu zbioru. Taki system sterujacy mozna by umiesci¢ w komputerze poktado-
wym kombajnu, komputer pobieratby dane z czujnikéw i automatycznie ustawiat
parametry regulacyjne aby zoptymalizowaé proces zbioru [Mikucki 1993].

Cel i zakres pracy

Trudnosci zwigzane z matematycznym opisem procesu powstawania strat iloscio-
wych i jakosciowych w czasie zbioru kombajnem zbozowym, stwarzaja koniecz-
no$¢ oparcia si¢ o dane empiryczne przy strukturalnym tworzeniu modelu. Problem
ten rozwigzuje mozliwo$¢ zastosowania sieci neuronowych jako narzgdzia do od-
zwierciedlenia zalezno$ci zachodzacych w modelowanym procesie. Tak wigc ce-
lem pracy jest wykorzystanie sieci neuronowych jako modelu symulacyjno-decy-
zyjnego procesu omtotu w kombajnie zbozowym.

Material i metody

Do opracowania modelu przebiegu procesu omtotu wykorzystane byly wyniki
badan kombajnu zbozowego Bizon Z056, ktore przeprowadzono w czasie kombaj-
nowego zbioru ziarna siewnego. Badania byly przeprowadzone na pszenicy ozime;j
Begra, przy wilgotno$ci ziarna zmieniajacej si¢ w zakresie 16-24%.

Po zliczeniu ziaren pozostalych w wymtoconych ktosach okreslano procentowe
warto$ci niedomtotu, uwzgledniajac wielkos¢ plonu, $rednia ilos¢ zdzbet na m’,
oraz $rednig ilo$¢ ziaren w klosie. Straty w postaci uszkodzen ziarna byty okresla-
ne przez zdolno$¢ kietkowania, ktora zostala oznaczona zgodnie z obowigzujacymi
normami. Parametrem opisujacym wielkos¢ strat spowodowanych uszkodzeniami
byta liczba ziarniakoéw nie skietkowanych w danej probce.
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Model odzwierciedlajacy zalezno$ci zachodzace w zespole mtécacym kombajnu
zbozowego utworzono w oparciu o strukture sieci neuronowej, modelowanie prze-
biega w programie ,,Statistica Neural Networks”.

Ze wzgledu na duza czasochtonno$¢ projektowania i testowania jakosci sieci sko-
rzystano z funkcji ,,Automatycznego Projektanta Sieci”. Jego praca polega na wy-
borze z kilkuset rodzajow sieci takiej, ktorej jako$¢ oraz btad walidacyjny jest
najmniejszy. Uruchamiajac prace programu na wejsciu sieci zadano takie zmienne,
jakie ustalono w doswiadczeniu polowym:

— wielko$¢ zasilania [kg/s] — regulowana przez zmiang¢ predkosci jazdy,

— kombajnu w zakresie 0,3-0,9 [m/s],

— liczbg obrotéw begbna midcacego w zakresie 850—1050 [obr/min],

— wielko$¢ szczeliny roboczej w zakresie [3—16] mm,

— wilgotnos¢ ziarna [16-24] %,

Uzyskano w ten sposob 300 pozioméw warto$ci zmiennych traktowanych jako
straty w postaci procentowych warto$ci ziarna nie wymtdconego i uszkodzonego
w czterech powtorzeniach.

Po okresleniu typu zmiennych otwierajac kartg zmienne wyjsciowe/wejsciowe okre-
$lono rodzaj zmiennych. Zmiennymi wyjsciowymi byly w pierwszym przypadku
uszkodzenia a w drugim niedomlot. Na wejsciu sieci wybrano wilgotnos¢, pred-
kos$¢, obroty, szczeling i powtorzenie.

m.ﬁutomatyczny projektant sieci: wyniki badan

Zalezne: (=SS
Miezalezne: wailg-prost

Zrozonosd | Szeregi czasowe | Perceptron | Komunik.aty | oK
Fodstawonwe Zachowwmwaris | Typy sieci
Al
Liczba zachowsywarnych siect: 5

Fopterium wyboru zachowswanpch sieci
= Majrmrnieiszy blad dia zbions waldacymego

Zachowaj riownowaoge miedzy btedem a mznorodnoscig sieci

Gdy zhids sieci jest zapekniony
= Powicksz rozmiar zbiong
T Zastgp wwbrare modele

[ Zapisz wszystkie bworzone sieci w pliku dziennika [FIPSLog. shn)

Rys. 1. Widok okna do wyboru opcji zachowywanych sieci
Fig. 1.  Screen of saved networks selection option
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Majac wezytane wyniki badan, zadeklarowany typ i rodzaj zmiennych uruchomiono
Automatycznego Projektanta Sieci. W otworzonym oknie projektanta znajduje si¢
wiele zakladek ktore umozliwiaja doktadniejsze sprecyzowanie poszukiwan sieci.

Karta zachowywanie umozliwita wyznaczenie, ile sieci program ma pokazaé jako
najlepsze. Do dalszych etapdéw jest potrzebna jedna najlepsza sie¢, ale zaznaczajac
wigcej] mamy mozliwos¢ podgladu jak wiele roznia si¢ one migdzy soba.
W tym oknie musimy tez zaznaczy¢ kryterium wyboru sieci, zaznaczona opcja
,hajmniejszy btad dla zbioru walidacyjnego” jest najczesciej wykorzystywana do
porownywania sieci. Umozliwia ona Automatycznemu Projektantowi Sieci utwo-
rzenie petli w ktdrej jest uczona i testowana dana sie¢ az do momentu uzyskania
najmniejszego btedu uczenia dla zbioru walidacyjnego. Automatyczny Projektant
wybiera losowo dane uczace i testujace sprawdzajac czy btad walidacyjny maleje,
jesli nie to zapisuje sie¢ i sprawdza inne sieci.

W zaktadce podstawowe mozna bylto wybraé ilos¢ testowanych sieci lub czas na
testowanie sieci. Przeprowadzone eksperymentalne proby na tych samych danych
(wyniki badan kombajnu) wykazaty, ze powyzej zadanych do testu 800 sieci pro-
gram generuje jako najlepsza ta sama siec.

Po zatwierdzeniu zmian program rozpoczyna testowanie poszczegOlnych sieci
(rys. 2).

E APS Trwa uczenie sieci...: wyniki badan

Typ Jakodé ucz. | Jakodd wal Jakodd test. Blad ucz. Blad wal
1 MLP 1:1-8-1:1 0.9999398 1.000005 0,939939 0617929 062535
< >

Automatyczng projektant sieci
00:00: 20 .

Zakoncz I Ay

Rys. 2. Okno procesu uczenia sieci
Fig. 2. Network learning process window
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Tworzenie sieci mozna bylo w rezultacie podzieli¢ na nastepujace etapy:

Etapy dzialania Automatycznego Projektanta Sieci

—p» 1. Wybdr odpowiedniego typu sieci:

- perceptron wislowarstwowy,

- sted o radialnych finkcjach bazowych REF,
- probabilistyczine steci neuronowe PN,

- stect realizujgce regresie uogdiniong GRND,
- sted liniowa

2. Wybdér wlasciwej architelktmry (ficzha netrondw
wizyitveh 1 parametyow wpdvwajqoych na spasab
dziafania metfody uczenia)

Zapis na dysku parametrow sieci

po przetestowaniu 1000 sieci

b— wt—

Wskazanie najlepszej sieci, jej parametrow i bledu
{3 najflepszych sieci )

Po przeprowadzeniu uczenia sieci program wygenerowat raport modelowania
(rys. 3).

Raport podsumowania modelu (wyniki badari)
Typ Jakosé ucz. |Jakogé wal. |Jakosc test. |Btad ucz. |Btad walid. |Biad test.

MLP 3:3-10-4-1:1 0,019655 0022213 0,019158 0004444 0,004572 0,004364
MWLP 3:3-2-1:1 0019365 0,021805 0019397 0,004370 0,004877 0004412
MLP 3:3-4-1:1 0,019445 0021722 0019525 0004387 0004860 0004435

MLP 4:4-10-2-1:1 0017287 0,012488 001629 0003901 0,004360 0003706

MLP 4:4-10-7-1:1 0,013476 0016241 0013916 0,003041 0003633 0003162

Rys. 3. Raport o wygenerowanych sieciach (dla niedomiotu)
Fig. 3. Generated network report (for non-threshing)

W wys$wietlonym raporcie jest podane wiele parametrow. Wielko$¢ zbioru ucza-
cego zazwyczaj osiaga poziom ok. 50% danych wejsciowych. Jako$¢ sieci dla pod-
zbioru uczacego nie jest jednak wiarygodnym wskaznikiem ogo6lnej jakosci sieci.
Dla zbioru uczacego dos¢ tatwo uzyska¢ dowolnie maty btad na zasadzie prze-
uczenia sieci. Rowniez wartosci dla podzbioru testowego do wybierania modelu,
nie sa obiektywne gdyz zaprzecza to istocie podzbioru testowego, ktory powinien
pozosta¢ do niezaleznej oceny koncowej modelu [Osowski 1996].
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Jakos$¢ sieci mierzy si¢ roznie dla réznych typow sieci. Dla ciaglych zmiennych
(sieci regresyjne) jako jako$¢ sieci podaje si¢ iloraz odchylen standardowych co
w tym przypadku jest parametrem weryfikujacym dzialanie sieci i jednoczes$nie
decydujacym o jej wyborze. Dla zmiennych nominalnych (sieci klasyfikujace) jako
jakos$¢ podaje sig proporcje poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw. Trudniej-
szym w interpretacji jest Btad (dla zbioru uczacego/walidacyjnego/testowego). Ta
wielkos$¢ jest trudniejsza w interpretacji niz jakos$¢ sieci. Jednak wiasnie btad pod-
lega minimalizacji w trakcie uczenia sieci (dla podzbioru uczacego). Jest to btad
sieci wyznaczony na podstawie wartosci btedow jednostkowych obliczonych za
pomoca przyjetej funkcji bledu. W raporcie znajduje si¢ tez skrotowy zapis stoso-
wanych algorytmow uczacych. Podane sa kody algorytmoéw i liczby epok, a takze,
opcjonalnie kod sposobu wybrania najlepszej sieci i tak dla wybranej sieci odczy-
tany kod to: BP100,CG20,CG35b gdzie BP oznacza ze uzywany byl algorytm
wstecznej propagacji bledow dla 100 epok, potem nastapito 20 epok gradientow
sprzezonych a po nich 35 gradientow sprzezonych, kiedy to sie¢ zaczeta si¢ prze-
uczac (b).

Najlepsza sie¢ zostata zapisana na dysku komputera, co jest etapem koniecznym
do jej predykcji a wigc uruchomienia. Zostala wybrana sie¢ o oznaczeniu:
MLP 4:4-10-7-1:1

Skrot MLP oznacza perceptron wiclowarstwowy, sie¢ ma 4 wejscia, liczba neuro-
noéw w pierwszej warstwie wynosi 4, w drugiej warstwie 10, w trzeciej warstwie 7,
w czwartej jeden neuron i ostatnia liczba okresla ilo§¢ wyjs¢ sieci - jedno. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze prezentowana sie¢ jest przewymiarowana (dwie warstwy
ukryte) i rezultaty uzyskane przez Automatycznego Projektanta Sieci stanowié
moga jedynie dane wyjsciowe do projektowania modelu.

Program generuje widok sieci (rys. 4), kolorem zaznaczono aktualnie aktywowane
neurony (w zalezno$ci od zadanych parametrow wejsciowych beda si¢ one zmie-
niac).

W drugim przypadku proces modelowania przebiegat identycznie, z tym ze,
zmienna wyjsciowa byty uszkodzenia ziarna.

Raport btedow (rys. 5) pokazuje min. jakos$ci i btedy oraz kod sposobu wybierania
danej sieci, Dla wygenerowanej sieci jest to: BP100,CG20,CG55b gdzie BP ozna-
cza ze uzywany byl algorytm wstecznej propagaciji btedow dla 100 epok, potem
nastapito 20 epok gradientdw sprz¢zonych a po nich 55 gradientéw sprzezonych,
kiedy to sie¢ zaczeta si¢ przeuczac (b).
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Druga

warstwa Trzecia

warstwa
Pierwsza
warstwa

Wejscia sieci

Wyjscie sieci
Czwarta
warstwa

Rys. 4. Widok wygenerowanej sieci dla niedomiotu
Fig. 4. Screen of generated network for non-threshing

Typ  |Jakosc ucz |Jakosé wal |Jakosc test. |Btad ucz. |Btad walid. |Btad test. |

MLP 4:4-4-111 0013678 0014186 0012969 0003533 0,003649 0003387
1 S S S

Rys. 5. Raport o wygenerowanych sieciach (dla uszkodzen)
Fig. 5. Generated network report (for damages)

Wygenerowana przez Automatycznego Projektanta sie¢ to: MLP 4:4-4-1:1

Skrét MLP oznacza perceptron wielowarstwowy, sie¢ ma 4 wejscia, liczba neuro-
noéw w pierwszej warstwie wynosi 4, w drugiej warstwie 4, w trzeciej warstwie 1
1 ostatnia liczba okres$la ilo$¢ wyjs¢ sieci, czyli jedno.

Program generuje widok sieci (rys. 6), kolorem zaznaczono aktualnie aktywowane

neurony (w zalezno$ci od zadanych parametrow wejsciowych beda si¢ one zmie-
niac).
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Pierwsza Druga Treecia
warstwa warstwa warstwa

)

i

Wyjscie
sieci
Wejscia sieci

Rys. 6. Widok wygenerowanej sieci dla uszkodzen.
Fig. 6. Screen of generated network for damages

Wyniki

Po zapisaniu sieci mozna uruchomic sie¢ poleceniem uruchom istniejgcy model.
Uruchamiajac karte wejscie wedlug uzytkownika pojawia si¢ okno arkusza Excel
umozliwiajace wpisanie wlasnych wartosci dla wilgotnos$ci, predkosci, obrotow
i szczeliny. Dane wpisywane na wejscie sieci musza zawiera¢ si¢ w zakresie wyni-
kow badan.

=] Predykcja dla wejsc uzytkownika: wyniki badan

Ind. Tup - Jakost ucz. Jakosc wal Jakois test. Etad ucz. Blgd wealid Blac
10 MLP 4:410-_.. 0)J013476 0.0 6241 0.013916 00030471 0003633 0.00

<

Podstawowe | wigce] |

S eiican wiszusthie _ Anaa |
T o | | B0 omme -
e oo sbrE B8 Modele

Frzypadek: I'I—.@
Uruchorn I
Tl Weidcie wg uzptk, I
WcepEs I

Rys. 7. Widok okna predykcji
Fig. 7. Prediction screen
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Zaznaczajac karte wszystkie sie¢ w arkuszu Excel (rys. 8) wyswietla wartosci dla
kolejnych pomiarow w kolumnie niedomtot sa warto$ci uzyskane z badan a w

kolumnie niedomtot 10 znajduja si¢ wartosci wygenerowane przez sieC.

Predykcja (10 ) (wyniki badarn)
il g | _predk obroty srczel nied [ nied 10
SO0 ,000 | 2 000000 | 0049841 | 0 050142
16 ,00000 | 0. 500000 | 900,000 2 000000 0,045841 | 0,050142
16 ,00000 | 0,200000 | 900,000 2 000000 | 0.049841 | 0,050142
16,00000 | 0,500000 | 900,000 2 000000 [ 0.049841 | 0,050142
16 ,00000 | 0, 300000 | 950,000 2 000000 [ 0,043320 | 0 043480
16 ,00000 | 0 . S00000 | 950,000 2 000000 | 0.0435320 | 0,043480
16,00000 | 0. S00000 | 950,000 2 000000 | 0.043320 0,043480
16 ,00000 | 0.200000 | 950,000 2 ,000000 | 0.043320 0,043480
16 ,00000 | 0. 300000 [ 1000000 2 000000 | 0037663 | 0 037600
1600000 | 0,300000 | 1000,000 | 2 000000 [ 00376653 | 0, 037600
16,00000 | 0 . S00000 | 1000000 | 2 000000 | 0,037662 | 0 ,037600
16 ,00000 | 0 .300000 | 1000,000 | 2 000000 [ 0037663 0,037600
16,00000 | 0.200000 | 1050,.000 | 2 ,000000 | 0.032860 | 0,032321
16 ,00000 | 0.200000 | 1050000 | 2 000000 | 0032860 | 0.,032321
16 ,00000 | 0,300000 | 1050 ,000 | 2 000000 | 0,032850 | 0,032321
16,00000 | 0 300000 | 1050 ,000 | 2 000000 | 0,032860 | 0 032321
16 ,00000 | 0. 300000 900,000 4 000000 0.0459497  0,049864
16 ,00000 | 0 S00000 | 900,000 4 .,000000 | 0.049497 | 0.049664
1600000 | 0,200000 | 900,000 4 000000 [ 0,049497 | 0,049064

Rys. 8.
Fig. 8.

Whioski

Widok okna z wynikami predykcji dla niedomiotu
Screen of prediction results for non-threshing

1.  Na podstawie przeprowadzonych testow sieci nie jest mozliwe utworzenie

jednej wspolnej sieci dla niedomlotu i uszkodzen, gdyz btad przetwarzania
takiej sieci jest zbyt duzy.

Z roznic pomigdzy sieciami wygenerowanymi dla strat w postaci uszkodzen
i niedomlotu wynika, ze wigksza prostota sieci dla uszkodzen spowodowana
jest latwiejsza do przewidzenia wielkoscia zmian tej funkcji, a co za tym
idzie bardziej losowym ksztattowaniem si¢ wartosci niedomtotu.

Na podstawie modelow wygenerowanych przez wyuczona sie¢ mozliwe jest
przewidywanie wielkosci strat iloSciowych i jakosciowych dla réznych
parametrow regulacyjnych bez konieczno$ci prowadzenia pracochtonnych
badan empirycznych.
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MODELING THE THRESHING PROCESS
WHEN USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Summary

The purpose of the work was the use of neural networks as a simulation — decision-
making model of the threshing process in the harvester. The modeling process in-
volved finding the best neural network with the smallest data processing error for
non-threshing and damage of grain, respectfully. After conducting a learning and
testing process best network was specified i.e. such that generated loss value in
form of non-threshing and damage of grain with the smallest processing error. As
a criterion for selecting the network the smallest error for the validation set was
used. Variables presented at the network input were the control parameters of the
threshing unit (i.e. rotations of the threshing drum, power supply, adjustable har-
vester speed, dimensions of working slot) and moisture of threshed corn. At the
output of both networks loss or non-threshing values were obtained depending on
the input variable values. The modeling process was performed using "Statistica
Neural Network" program by Statsoft. The obtained models were tested, launched
and saved. These models can be used in the harvester cropping automation process.
The created neural networks can be used on the harvester on-board computer,
which would set the control parameters according to the grain designation to mini-
mize non-threshing or losses.

Key words: harvester, threshing process, losses, non-threshing, damages, artificial
neural networks
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