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MODELE NEURONOWE
ZUZYWANIA ELEMENTOW ROBOCZYCH W GLEBIE

Streszczenie

Przedstawiono pra@bwykorzystania modeli neuronowych do prognozowania
zwycia elementéw roboczych nadzi rolniczych uytkowanych w glebie.
Podstaw opracowania modeli neuronowych byly wyniki uzyskan bada
eksploatacyjnych ziycia lemieszy planych w dziesiciu gatunkach gleb.
Wygenerowano 12 modeli neuronowych, oddzielnie playjetych miar
zwycia, gatunkéw gleb oraz postaci konstrukcyjnycénentu roboczego.
Nie udalo s wygenerowd, z odpowiedry doktadndcia dopasowania, jed-
nego modelu neuronowego uwgdhiajgcego warunki glebowe oraz postacie
konstrukcyjne lemieszy phaych.

Stowa kluczowe:zwycie, lemiesze plne, gleba, sktad granulometryczny,
wilgotnos¢, modele neuronowe.

Wprowadzenie

Racjonalna eksploatacja maszyn rolniczych wymaggommasci przebiegu proce-
su zuywania elementéw roboczych w funkcji czastytbowania lub w funkcji
obrobionej powierzchni. Dotychczasowy stan wiedey daje odpowiedzi wedtug
jakiego modelu mma dokladnie prognozowawielkosci zuzycia elementéw ro-
boczych aytkowanych w glebie. Jest to zwhane miedzy innymi z dyg liczba
czynnikow wplywajcych na wielké¢ zuwzycia oraz zilaonymi zalenosciami
pomigdzy nimi [Kufel i inni 1998]. Dotychczas opracowan®dele zaywania
elementéw roboczych w glebie v podziek na dwa rodzaje. Pierwsze z nich
wyjasniaja zjawiska obserwowane podczas obrébki gleby [Teasm 1990],
drugie umdliwiaja prognozowanie trwaksi elementow roboczych w glebie,
w zalenosci od wymuszé systemu bioagrotechnicznego [Napidrkowski 2005,
Owsiak 1998]. Wytkownik maszyny roboczej che praktycznie skorzystez tych
modeli (np. chgc prognozowéa wartasci zuzycia) musi okréli¢ bardzo wiele war-
tosci parametréow, wspoiczynnikéw, iwielka fizycznych, ktére nie s fatwo
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wyznaczalne. Brak jest rowrmiepowszechnie dogpnego zapisu tych modeli
w postaci programow komputerowych, ktérezm@ praktycznie wykorzystywa
Opracowanie modeli matematycznych, pomimalmmsci zastosowa nowocze-
snych metod informatycznych, ma swoje ograniczéviizdele te czsto przyjmuij
post& ztozom, np. dla modelu wielomianowego stopnia drugiegay zterech
zmiennych niezalmych wyznaczanych jest dziesi parametrow modelu,
a upraszczanie do postaci liniowej niesie za sobjednokrotnie zbyt de bkdy.

Szczegolnie dynamicznie rozwigaymi sk w ostatnim okresie metodami budowy
modeli g sztuczne sieci neuronowe (SSN). Swgopularnéé zawdzeczap
przede wszystkim nmitiwosciom modelowania dowolnie ztonych i nieliniowych
odwzorowa. Sq one przy tym nakziziem bardzo wygodnym, niewymageym
od wytkownika bogatej wiedzy oddpie szczeg6towych warunkow i zaks.
Posiadaj ponadto zdolnd do samoprogramowaniaesiw procesie uczenia,
a znaczna liczba udanych zastosbwa najr@niejszych dziedzinackwiadczy

0 permanentnym i agle wzrastajcym zainteresowaniu [Cholewa, Moczulski
2004]. Dlatego w pracy pogtp prolke; zbudowania modeli neuronowych na przy-
ktadzie zaywania lemieszy pltnych w glebie.

Celem pracy jest budowa modelizgwania s¢ elementéw roboczych w glebie, na
przykiadzie lemieszy pimych z wykorzystaniem Sztucznych Sieci Neuronowych.

Metodyka badan

Podstaw opracowania modeli z wykorzystaniem SSN byly wyrakzywania
lemieszy ptanych uzyskane z badav naturalnych warunkach glebowych. Bada-
nia przeprowadzono w 10 gatunkach gleb (tab. 1).

Tabela 1. Charakterystyka sktadu granulometryczragtgb
Table 1. Soil grain composition characteristics

Gatunek gleby Wilgotrig [%o] Zawarta¢ frakeji [%]

It <0,02 | Pyt0,02-0,1 Piasek 0,1-1,(
It 11,0-12,5 63,8 28,0 8,2
Glina ciezka 11,0-14,7 52,2 25,4 22,4
Glina ckzka pylasta 18,0-19,2 52,8 34,9 12,3
Glinarednia 9,0-12,0 39,2 29,2 31,6
Glina lekka pylasta 10,9-12,4 32,4 29,2 38,4
Glina lekka 14,0-17,4 27,8 27,4 44.8
Glina piaszczysta pylasta 14,8-16,3 22,8 26,2 51,0
Piasek gliniasty mocny 7,9-9,9 20,2 20,6 59,2
Piasek gliniasty lekki 9,4-11,4 14,8 21,0 64,2
Piasek lany 10,0-12,3 2,6 10,2 87,2
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Zawarta¢ frakcji glebowych oceniono zgodnie z BN-78/9180-Pbdstawow
charakterystyk stanu gleby byta jej wilgotrié [Dobrzaiski, Zawadzki 1995].

Badania wykonano w glebach o jednakowym odczyn@dczas wykonywania
orek gtbokich nasciernisku przy zachowaniu gikosci okoto 2 m/s.

Badaniom poddano lemiesze typu Pr59 wykonane #e38@SA w dwdch posta-
ciach konstrukcyjnych: standardowe i z napawanyrawkdziami tracymi. Le-
miesze napawano proszkiem metalicznym PMFe61P pmy&taniem napawarki
plazmowej NP1 250. W kdych warunkach glebowych przebadano minimum po
5 lemieszy standardowych i napawanych.

Podczas badazwycie lemieszy scharakteryzowano ubytkiem masy, mena
diugcici dzioba oraz maksymalnej szerékblemiesza. Pomiaréw wada zuzy-
cia dokonywano po zaoraniu ustalone] witeej powierzchni. Dane do uczenia
sieci neuronowej przygotowano w trzech wariantach.

W pierwszym wariancie wykorzystane zostaty wszystkie dane zebrane padcza
bada eksploatacyjnych (1164 serie danych). Wprowadzoastpujace dane
wejsciowe:

— zaorana powierzchnia [ha],

— rodzaj lemiesza,

— zawartgc¢ itu [%],

— zawarté¢ pytu [%],

— zawartd¢ piasku [%],

— wilgotnos¢ gleby [%].

Dane wyfciowe stanowity ubytek:

— masy lemiesza [g],

— dtugdsci lemiesza [mm],

— maksymalnej szerokoi lemiesza [mm].

W drugim wariancie podzielono dane na dwie grupy, podziat ten zaltébna-
ny pod ktem rodzaju gleby (osobne bazy dla glin i piaskdW)bazach uwzgh-
niono po 582 serie danych.

W trzecim wariancie uczenia sieci neuronowej zdecydowanprs rozdzielenie
wynikow bada, tworzic osobne bazy danych dla rodzaju lemiesza, gatgiehy
i miary zwycia. Utworzono w ten sposob 12 baz z danymi d@niezSN, w kto-
rych wyr&niono po 5 wielkéci wejsciowych (powierzchnia, wilgotrié gleby
| procentowa zawarfd itu, pytu i piasku) oraz po jednej wielk@ wyjsciowe]
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(zmiana masy lemiesza, zmiana dikmdemiesza lub zmiana szerdkolemie-
sza). Kada baza zawierata po 97 serii danych.

We wszystkich wariantach losowo wybierano 20% sdanych, ktére zostaty
wykorzystane do testowania wytrenowanych modelroweowych.

Opis zastosowanego symulatora SSN

Do budowy modelu neuronowegozzwania s¢ lemieszy ptanych wykorzystano

program Neuronix [Neuronix 2003], z zastosowaniegtady wstecznej propaga-

cji btedu. Algorytm propagacji wstecznej jest jednym zskajeczniejszych algo-

rytmow uczenia sieci wielowarstwowej. Jego nazwehpazi od sposobu oblicza-

nia bkdu w poszczegolnych warstwach sieci. Najpierw dalie g bledy

w warstwie ostatniej na podstawie poréwnania aktyai i wzorcowych sygnatéw

wyjsciowych i na tej podstawie dokonywang zniany wag peiczea, nastpnie

w warstwie § poprzedzajcej i tak dalej a do warstwy wejciowej. W algorytmie

propagacji wstecznej moa wyr&nic trzy fazy:

— podanie na wégie sygnatu ucxegox i wyliczenie aktualnych wyg y.

— poréwnanie sygnatu w§giowy y z sygnatem wzorcowyrd, a nas¢pnie obli-
czenie lokalnych kidow dla wszystkich warstw sieci,

— adaptacja wag.

Opisany proces kontynuujegsaz do momentu kiedy sygnaty wégiowe sieci kda
dostatecznie bliskie oczekiwanym. Celem algorytmmappgacji wstecznej jest
optymalizacja funkcji energetycznej [Tadeusiewi®®3].

Do nauki sieci neuronowej wykorzystanazmé architektury sieci tzn. testowano
sieci sktadajce st z jednej lub dwdch warstw ukrytych, od trzech decipu neu-
ronébw w tych warstwach. Ostateaztopologk przyjetych modeli przedstawiono
na rys. 1. Kada zmiana parametréw sieci powoduje losowy dobdy p@hczen
migdzyneuronowych. Dane do uczenia zostaty wprowadbazeprzeskalowania,
natomiast symulator SSN automatycznie przeskalowjesposob niewidoczny
dla wytkownika) dam sert danych do przedziatu 0-1, a po wyuczeniu sieci na-
stepuje ponowne przeskalowanie na waci@ przygtymi jednostkami. Jako miar
dopasowania modeli neuronowych do wsetarzeczywistych zastosowanoath
RMS (dla wartéci przeskalowanych), taka miara wzgm stopniu upraszcza
optymalizacg. Ze wzgkdu na toze bhd RMS nie pozwala na oszacowaniedot
pojedynczego wygia sieci, dodatkowo wyznaczonoetly bezwzgédne, procen-
towe dla danych testowych.
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Wyniki trenowania SN

Wyniki uczenia si SN dla pierwszego i drugiego wariantu danych olaz&
niezadowalajce. Pomimo prob doboru mdych topologii SN, kid generowanych
wartasci neurondéw wyjciowych byt rzdu kilkudziesgciu procent, niezalaie od
tego czy byta to zmiana masy, didgbczy tez szerokdci lemiesza, a czas nauki
SN skgat kilkunastu godzin. Wygenerowane modele neur@enewdiug trzeciego
wariantu danych cechowahediledem rzdu kilku procent dopasowania waitd
neuronow wyjciowych do wartéci testowych. Maksymalny &l bezwzgdny,

we wszystkich 12 wygenerowanych modelach wyni6gb2byt to przypadek dla
piasku l#nego z zawartwia zwiru 1,3%, przy zastosowaniu lemiesza nienapawa-
nego. Zestawienie gdéw RMS dla 12 ostatecznych modeli przedstawiono
w tabeli 2.

Tabela 2. Zestawieniedstéw RMS
Table 2. List of RMS errors

Wariant modelu Blad RMS Btad RMS
uczenia testowania
Lemiesz nienapawany, it lub glina, zmiana masy. 28,0 0,026
Lemiesz nienapawany, it lub glina, zmiana diao 0,019 0,022
Lemiesz nienapawany, it lub glina, zmiana szegoko 0,021 0,028
Lemiesz napawany, it lub glina, zmiana masy. 0,009 0,008
Lemiesz napawany, it lub glina, zmiana dsgjo 0,012 0,018
Lemiesz napawany, it lub glina, zmiana szeggko 0,015 0,019
Lemiesz nienapawany, piasek, zmiana masy. 0,278 900,2
Lemiesz nienapawany, piasek, zmiana d#ago 0,105 0,112
Lemiesz nienapawany, piasek, zmiana szewko 0,163 0,201
Lemiesz napawany, piasek, zmiana masy. 0,065 0,078
Lemiesz napawany, piasek, zmiana diajo 0,057 0,086
Lemiesz napawany, piasek, zmiana szefoko 0,109 0,069

Struktue trenowanych SN dla trzeciego wariantu danych pakaza rys. 1, na-
tomiast na rys.2 i 3 przedstawiono przyktadowe, engyowane warfgoi zuzycia
odpowiednio lemieszy nienapawanych i napawanyehghtiiby gliniaste;.
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Rys. 1. Struktura sieci neuronowej dla modeldyazia w trzecim wariancie
danych, dla gleb gliniastych

Fig. 1. Neural network structure for wear modeltire third data variant, for
clayey soils

i [D:X.. APROJEKTYANIEPAWGLINYOS TMASA. LRN]

A3 i
A B C D E F G
Typ Wig We e we wig iy ey
Hazwa FPOW IL Pyl Pl WL Ubytek masowy Ubytek wy SN
1 64 309 307
B4 A998 589
64 987 981

1376 1370
1641
2111
253
610
974
1415
1670
2110
283

— O m e Wk = e L b=

Dane zhiorcze A Arkusz 1

Wartasci wyge-
nerowane przez
SN

Wartaici z bada
eksploatacyjnych

Rys. 2.  Wygenerowane waftd zizycia masowego dla lemiesza nienapawane-
go, gleby gliniaste, dane uczenia SN wg wariantu 3

Fig. 2. Generated mass wear values for unpaddedgbishare, clayey soils, the
Al learning data according to variant 3
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Rys. 3. Wygenerowane waito zuycia masowego dla lemiesza napawanego,
gleby gliniaste, dane uczenia SN wg wariantu 3

Fig. 3. Generated mass wear values for paddedgtisibare, clayey soils, the Al
learning data according to variant 3

Podsumowanie

1. Wygenerowane modele neuronowe dla wariantu 1 ich@&aty znacznym
btedem dopasowania teoretycznych wact@wywania s¢ lemieszy w sto-
sunku do wartéci empirycznych (10-60% przy uczeniu sieci, 30—90%y
testowaniu).

2. Wyniki uczenia, jak i testowania sieci neuronowkg danych przygotowa-
nych wedtug trzeciego wariantu byly zadawataj (bhd maksymalny dla
procesu uczenia wynosit 4% szadla testowania do 24%).

3.  Najlepsze dopasowanie wygenerowanego modelu newsgmw miato miej-
sce dla gleby gliniastej i lemiesza napawanegd naawvigksze rozbienosci
wystgpowaty dla lemieszy nienapawanych w przypadku miaskuznych
i matych powierzchni orki (do 2 ha). Nalejednak zauway¢, ze dla prak-
tycznego wykorzystania wytrenowanych sieci neuroygiwdo prognozowa-
nia zwywania lemieszy w glebie, nawet waito bledow na poziomie
20-30% nie sprawigj ze wygenerowane warloi zuzycia s niewiarygodne.
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Same wartéci obserwacji empirycznych, dla jednakowych warumk@ks-
perymentu, przy powtérzeniach, charakteryzsje rozrzutem kilkunasto
procentowym.

4. Uzyskane modele neuronowe zechia do dalszych préb wykorzystania
metod sztucznej inteligencji do badaniaywania elementéw roboczych w
glebie.
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NEURAL MODELS FOR WEARING
OF WORKING ELEMENTS IN SOIL

Summary

The paper presents an attempt to use neural mtmdflsecast wear of agricultural

tool elements working in soil. Development of redunodels was based on the
results obtained after operation tests of plougteshaear in ten soil types.

12 neural models were generated, separately foepéed wear measures, soil
types and working element constructional formstudbed out to be impossible to
generate, with suitable matching accuracy, a singleral model taking into ac-

count soil conditions and ploughshare constructitorans.

Key words: wear, ploughshares, soil, grain composition, moésttontent, neural
models
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