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METODA PROGNOZOWANIA WARTO SCI PARAMETROW
TECHNICZNYCH NOWOCZESNYCH MASZYN ROLNICZYCH.
CZESC I. METODYKA PROGNOZOWANIA PARAMETROW
CIAGNIKOW ROLNICZYCH

Streszczenie

W pracy zaproponowano metpgrognozowania warfgi parametréw tech-
nicznych dla nowoczesnychagnikéw rolniczych. W metodzie tej wykorzy-
stano sztuczne sieci neuronowe. Opracowany zokjatyém wyznaczania
wartaici poszczeg6inych parametrow.

Stowa kluczowe:parametry techniczne nowoczesnycigoikow rolniczych,
sztuczne sieci neuronowe, nowocze&snaszyn rolniczych

Wprowadzenie

Analiza zmian konstrukcji maszyn iagnikéw rolniczych wykazujeze s one
Zwigzane ze zmianami parametréw technicznych charakipoych te maszyny.
Jednym z pierwszych etapOow projektowania systemgntrticznych, jakimi &
maszyny rolnicze, jest pragie zalaen projektowych. Zalgenia te dotycg, mie-
dzy innymi, wartéci parametrow technicznych jakimi powinna charaktewa
sie nowo projektowana maszynglipek 1993]. Ustalenie tych wagai jedynie na
podstawie analizy aktualnie produkowanych maszghnewystarczage, ponie-
waz proces projektowania, konstruowania i wprowadzemiavego modelu na
rynek trwa pewien okres czasu i prgg zataenia mog Sig zdezaktualizowa
Konieczne jest zatem wprowadzenie elementéw pragmaagia, w celu okridenia
wartasci parametrow charakteryzgiych maszya (zatazen projektowych) na po-
Zziomie gwarantujcym uzyskanie nowoczesnej maszyny w momencie wpinea
nia jej na rynek.
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Jednym z nowoczesnych nedzi prognozowaniaassztuczne sieci neuronowe.
Stosowanie modeli neuronowych pozwala nagkezenie doktadriei prognoz
w poréwnaniu z metodami klasycznymi, a ponadto liwia ciagte doskonalenie
modelu [Francik 2005b].

Podstawowyngrodkiem technicznym wykorzystywanym w rolnictwiesjeignik
rolniczy. Jest on rowniejednym z najbardziej zimnych systeméw technicznych
eksploatowanych przez rolnika. Powoduje to szczegalidoczne zmiany zarow-
no parametrow charakteryaaych ciagnik, jak rownie jego konstrukcji i wypo-
saenia [Francik 2005a; Lenge i J6zefowicz 1998; Néend 998].

Cel i zakres pracy

Celem pracy bylo opracowanie metody pozwglej na prognozowanie podsta-
wowych parametrow technicznych maszyn rolniczyetkoJmetod prognozowa-
nia wybrano sztuczne sieci neuronowe. Sieci newrer® narzdziem pozwalaj-
cym opisé nawet bardzo skomplikowane =zwmki pomidzy zmiennymi
wyjsciowymi a przygtymi wejsciami. Modele neuronowe opracowano dla koto-
wych ciagnikow rolniczych, gdy sa one podstawowyngrodkiem technicznym
wykorzystywanym w gospodarstwie.

Badaniami oljto dane techniczne dla 272 modeli kotowyckgoikow rolniczych
0 mocy od 30kW do 140kW, wprowadzonych na rynelatadh 1998-2005. Byty
to gtownie cagniki takich firm, jak John Deere, Massey Fergudbase IH oraz
New Holland. Jako rok wprowadzenia modelggoika na rynek przyjo rok,
w ktérym przeprowadzano test OECD.

Metodyka badan - tworzenie algorytmu

W opracowaniu modelu, wykorzystigego sztuczne sieci neuronowe, pozwalaj

cego wyznacza wartasci parametrow technicznych charakteryoyich ciagniki

rolnicze, mana wyr&ni¢ dwa etapy:

— etap I: opracowanie algorytmu wyznaczania poszdmggh parametrow;

— etap II: opracowanie modeli neuronowych pozwsgth na okréanie warto-
sci parametrow nowoczesnychagnikow.

Zatozono, ze analiza istnigcych konstrukcji pod wzgtlem wartdci ich parame-
trow technicznych pozwoli na oldenie zalenosci miedzy tymi wielkasciami.
Dodatkowo zatgono, ze wystpuje zmiana w czasie tych zahesci, a zatem
konieczne jest wprowadzenie czasu jako zmiennej.
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Na podstawie przeglu literatury fachowej dotyezej chgnikow rolniczych

(oceny poréwnawcze modeliagnikow raznych firm, informacje o nowych mode-
lach wprowadzanych na rynek, tendencjach zmian tkakggi ciagnikdw rolni-
czych) [Lenge i Jozefowicz 1998; Neunaber 1998Rliap testow cignikdw,
informacji zawartych w folderach reklamowych oltome zostaty najwaniejsze

parametry techniczne kotowegagnika rolniczego (tab. 1).

Nastpnie opracowano algorytm pg@pbwania przy wyznaczaniu podstawowych

parametréw technicznych aginikdw. Algorytm podaje kolejrié wyznaczania
poszczegodlnych parametrow, oraz glkaegakie zmienne powinny giznale¢ na
wejsciu do poszczegoélnych sieci neuronowych. Jest tazame z wysfpujacymi

migdzy nimi zaleénaosciami.

Tabela 1. Parametry technicznegnika
Table 1. Technical parameters of the tractor

Oznaczenie Parametrgnika Jednostka
EP moc silnika kw
Ppto moc na WOM kw
XT maksymalny moment Nm
ERpm nominalne obroty silnika min
EC pojemné¢ skokowa cm
TR wzrost momentu %
TRpm obroty silnika dla momentu maksymalnego “hin
Mas masa catkowita kg
SpCon jednostkowe zycie paliwa g/kWh
xSf maksymalna pkos¢ jazdy do przodu km/h
Nef minimalna pgdkos¢ jazdy do przodu km/h
Gf liczba biegéw do przodu

DF maksymalna sita ugiju kN

DP maksymalna moc ugju kw
HydrP moc ukfadu hydraulicznego kw
LF maksymalna sita podnoszenia TUZ z tytu kN
WB rozstaw osi mm
nTAr minimalny rozstaw két tylnych mm
XTAr maksymalny rozstaw két tylnych mm
NTAf minimalny rozstaw két przednikch mm
XTAf maksymalny rozstaw két przednich mm
TurnR promi@ skretu m
FWA napd na 2 lub 4 kota

CA obecndé¢ badz brak kabiny
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Ustalono,ze wielkasciami wegciowymi dla algorytmu, takimi ktérych waroi

nalezy przyja¢, beda: nominalna moc ggnika (EP), rok (R) i miesc (M) wpro-

wadzenia modelu agnika na rynek, rodzaj zastosowanego uktadgeapego na
2 lub 4 kota (FWA), obecr$d badz brak kabiny (CA). Kolejn& wyznaczania
poszczegoblnych parametrowagnika rolniczego, wraz z praytymi wielkosciami

wejsciowymi dla modeli neuronowych, przedstawiono weta@.

Nastpnie, wykorzystujc programStatistica Sieci Neuronowepracowano sieci
do wyznaczania poszczegolnych parametrow. Przeamano rane typy i archi-
tektury sieci neuronowych. Dokonano analizy #iveosci dla poszczegolnych
modeli neuronowych, ktére oznaczono symbolami odd&E21 (tab. 2).

Tabela 2. Kolejn&’ wyznaczania parametrow (w nawiasach wigtkavejciowe
dla poszczegolnych modeli neuronowych)

Table 2. Sequence of setting out parameters (safarentheses are the inputs
for individual neural models)

Kolejnosé¢ Modele neuronowe

Ppto = F1 (R, M, EP)

XT = F2 (R, M, Ppto)

ERpm = F3 (R, M, Ppto, xT)

EC = F4 (R, M, Ppto, XT, ERpm)

TR = F5 (R, M, Ppto, XT, ERpm, EC)

TRpm = F6 (R, M, Ppto, xT, ERpm, EC, TR)

Mas = F7 (R, M, Ppto, xT, EC, FWA, CA)

SpCon = F8 (R, M, Ppto, XT, ERpm, EC, FWA, CA, Mas)
xSf = F9 (R, M, Ppto, XT, FWA, CA, Mas)

Gf = F10 (R, M, Ppto, xT, FWA, CA, Mas, xSf)

nSf = F11 (R, M, Ppto, xT, FWA, CA, Mas, xSf, Gf)
DF = F12 (R, M, Ppto, xT, FWA, CA, Mas, xSf)

©| 00 [N|OO|~W|IN(F

10 DP = F13 (R, M, Ppto, xT, FWA, CA, Mas, xSf)
HydrP = F14 (R, M, Ppto, FWA, Mas)
11 LF = F15 (R, M, Ppto, FWA, Mas, HydrP)
12 WB = F16 (R, M, Ppto, FWA, Mas, LF)
13 nTAr = F17 (R, M, Ppto, FWA, Mas, WB)
14 XTAr = F18 (R, M, Ppto, FWA, Mas, WB, nTAr)
15 nTAf = F19 (R, M, Ppto, FWA, Mas, WB, nTAr, XTAr
16 XTAf = F20 (R, M, Ppto, FWA, Mas, WB, nTAr, xTAnTAf)
17 TurnR = F21 (R, M, Ppto, FWA, WB, nTAr, xTAr, AT, XTAf)

R i M — odpowiednio rok i miest wprowadzenia modelu na rynek,
pozostale oznaczenia parametréygoika jak w tab.1
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Wyniki badan

Dla modelu F1 najwaniejsz zmienr, wejsciowa okazata si moc cagnika (EP) —
iloraz 4,8 (rys.1), a dla F2 moc na WOM (Ppto)erakz 6,8. Dla modeli F3 i F5
najwazniejsze okazaty giPpto i XT (maksymalny moment na WOM. Dla wszyst-
kich modeli mana zaobserwowamniejszy wptyw roku i miegca na dokfadng
modelu.
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Rys. 1. Analiza wediwosci dla modeli neuronowych od 1 do 5
Fig. 1. Sensitivity analysis for neural modelsira to 5

Dla modeli F6 (do wyznaczania TRpm), F7 (Mas) i(BpCon) nie ma wégia,
ktore tak wyranie dominuje nad pozostatymi (rys. 2). Dla F7 najisiejsze s
Ppto i XT (iloraz 1,89 i 1,93), a dla F8 napmiejsze okazaly siPpto (2,4) i ERpm
(2,2).

Dla modeli F9 i F10 (rys. 3), iloraz wzrostwettt wynosi od 1,0 do 1,3 — wszyst-
kie zmienne wdciowe maj podobn waznoéé. Dla modelu F11 jedynie Gf odbie-
ga wartdcia ilorazu od pozostatych wj.

Masa cignika (Mas) byla najwaiejszym wejciem dla modeli F12, F14 i F16
(rys. 4). Natomiast dla modelu F13 napniejsza byta moc (Ppto).
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Rys. 2.  Analiza wediwosci dla modeli neuronowych od 6 do 8
Fig. 2. Sensitivity analysis for neural modelsfiré to 8
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Rys. 3. Analiza wediwosci dla modeli neuronowych od 9 do 11
Fig. 3. Sensitivity analysis for neural models fréro 11
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Rys. 4. Analiza wesiwosci dla modeli neuronowych od 12 do 16
Fig. 4. Sensitivity analysis for neural modelsfiraé2 to 16

Dla modeli przedstawionych na rysunkw&dna ze zmiennych wéejowych nie
ma dominugcego wptywu na doktadré sieci.
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Rys. 5. Analiza wediwosci dla modeli neuronowych od 17 do 21
Fig. 5. Sensitivity analysis for neural modelsifira7 to 21
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Whioski

1. Przedstawiona metoda pozwala na wyznaczenie progadzci wszystkich
przyjetych parametrow agnika (wyjg¢ poszczegoélnych sieci neuronowych.

2. Przeprowadzona analiza wftisvosci wykazata,ze wszystkie przyte w algo-
rytmie zmienne weégiowe maj wptyw na zmiena wyjsciows.
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METHOD OF FORECASTING TECHNICAL PARAMETER
VALUES OF STATE-OF-THE-ART FARM MACHINES
PART NO I. FORECASTING TECHNIQUE FOR FARM TRACTOR
PARAMETERS

Summary

The paper proposes a method of forecasting tedhpazameter values for state-
of-the-art farm tractors. The method uses artifiniural networks. An algorithm
for setting out values of individual parameters waseloped.

Key words: technical parameters of state-of-the-art farm tagtartificial neural
networks, farm machine advancement
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