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Streszczenie

Sztuczne sieci neuronowe, ze wzglêdów technicznych, s¹ uproszczonym symulatorem pracy ludzkiego mózgu reprezentuj¹c
niektóre jego cechy. Potrafi¹ siê uczyæ, s¹ ma³o wra¿liwe na niekompletn¹ informacjê wejœciow¹, przetwarzaj¹ wprowadzone
sygna³y i podaj¹ na wyjœciu wyniki w czasie rzeczywistym Wspomniane w³aœciwoœci pozwalaj¹ przypuszczaæ, ¿e SNN mog¹
wykonaæ zadanie identyfikacji oraz prognozowania podobnie jak czyni to cz³owiek. Dziêki komputerowej automatyzacji procesu
identyfikacji udaje siê czêœciowo wyeliminowaæ czynnik ludzki i tym samym ograniczyæ element subiektywizmu oceny. Zdolnoœci
klasyfikacyjne oraz predykcyjne sztucznych sieci neuronowych stanowi¹ jeden z g³ównych obszarów ich zastosowania. Praca
mia³a na celu prezentacje kilku przyk³adów praktycznego wykorzystania tych w³aœciwoœci do modelowania wybranych
problemów klasyfikacyjnych i predykcyjnych wystêpuj¹cych w rolnictwie.

modelowanie neuronowe; klasyfikatory neuronowe; instrumenty predykcyjneS³owa kluczowe:

PRZYK£ADY WYKORZYSTANIA MODELOWANIA
NEURONOWEGO W PRAKTYCE ROLNICZEJ
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Wprowadzenie

Modele klasyfikacyjne

-

Sztuczne sieci neuronowe znajduj¹ coraz czêœciej zasto-
sowanie w szeroko rozumianej praktyce rolniczej oraz ogro-
dniczej [1, 2, 4, 7]. Ich uznane i coraz bardziej doceniane
w³asnoœci, szczególnie w zakresie klasyfikacji oraz predykcji,
s³u¿¹ m.in. do konstruowania neuronowych systemów eksper-
towych wspomagaj¹cych szeroko rozumian¹ produkcjê
rolnicz¹ [3, 14]. Aplikacje te, pracuj¹c w czasie rzeczywistym,
efektywnie wspieraj¹ procesy decyzyjne zachodz¹ce w wielu
obszarach rolnictwa [5, 15]. Zaowocowa³o to nawet poja-
wieniem siê pierwszych urz¹dzeñ i maszyn rolniczych, które
efektywnie wykorzystuj¹ metody sztucznej inteligencji, a za-
tem nie wymagaj¹cych ci¹g³ego nadzoru oraz obs³ugi. Nale¿y
jednak zaznaczyæ, ¿e s¹ to dopiero pocz¹tki wykorzystania
modeli neuronowych w tej dziedzinie. Poni¿ej przedstawiono
kilka wybranych projektów wykorzystuj¹cych zaawansowane
techniki przetwarzania neuronowego, maj¹cych za zadanie
wspomaganie procesów decyzyjnych zachodz¹cych w prakty-
ce rolniczej.

Jedn¹ z podstawowych w³aœciwoœci sztucznych sieci
neuronowych s¹ ich umiejêtnoœci klasyfikacyjne [4, 2, 15].
Zdolnoœæ sieci neuronowych do klasyfikacji mo¿e byæ
wykorzystana w wielu obszarach rolnictwa [2, 3, 5]. W szcze-
gólnoœci mo¿e zaowocowaæ w przysz³oœci inteligentnymi
systemami identyfikacyjnymi. W oparciu o neuronow¹ techni-
kê analizy i rozpoznawania obrazu, maszyna mo¿e wykonywaæ
ró¿ne prace w rolnictwie bez ingerencji cz³owieka.

W ramach prac prowadzonych w Instytucie In¿ynierii
Biosystemów Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu
powsta³ system informatyczny „ObrazKoh” przeznaczony do
identyfikacji wybranych szkodników sadów owocowych
[6,8,9]. Celem prowadzonych prac by³o zaprojektowanie,
wykonanie i przetestowanie systemu informatycznego, w któ-
rego strukturze podstawowym elementem by³a wytworzona
sieæ neuronowa typu Kohonena. Zbudowany system informa-
tyczny przeznaczony by³ do bezwzorcowej identyfikacji 5

System informatyczny „ObrazKoh” do identyfikacji
wybranych szkodników sadów

wybranych szkodników drzew owocowych ¿eruj¹cych w sa-
dach, dokonywanej wy³¹cznie w oparciu o informacje grafi-
czn¹ w formie zdjêæ cyfrowych agrofagów. By³o to 5 nastê-
puj¹cych szkodników [11, 13]:
1 - Misecznik œliwowy (parthenolecanium corni Bouche).
2 - Pryszczarek gruszowiec (Dasyneura piri Bonche).
3 - Pryszczarek jab³oniak (Dasyneura mali Kieff) .
4 - Trociniarka torzyœniad (Zeuzera pyrina L.).
5 - Trociniarka czerwica (Cossus cossus L.).

Wymienione agrofagi przedstawiono na rys. 1.

Jako reprezentatywn¹ cechê klasyfikacyjn¹ przyjêto barwê
szkodników, zakodowan¹ zgodnie z modelem koloru RGB
( ). W celu wytworzenia zbiorów ucz¹cych
niezbêdnych do uczenia modeli neuronowych zaprojektowano
i zbudowano pomocnicze narzêdzie dygitalizuj¹ce obrazy
szkodników (wystêpuj¹ce w postaci bitmap) i transformuj¹ce
je do postaci akceptowalnej przez symulator sztucznych sieci
neuronowych. Sieæ Kohonena zosta³a wygenerowana technik¹
„bez nauczyciela” z wykorzystaniem modu³u „Sieci neurono-
we” zaimplementowanego w komercyjnym pakiecie Statistica.
Kod nauczonej sieci zosta³ „wyekstrahowany ” ze œrodowiska
Statistica (za pomoc¹ dostêpnej opcji „Generator kodu”) i za-
implementowany w oryginalnej aplikacji „ObrazKoh”.

Rozpoznawanie szkodnika odbywa³o siê na podstawie
neuronowej identyfikacji zaznaczonego fragmentu obrazu
(rys. 2).

Rys. 1. Piêæ wybranych szkodników sadów
Fig. 1. Five chosen pests of orchards
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Rys. 2. Interfejs systemu „ObrazKoh”
Fig. 2. Interface of „ObrazKoh” system
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Rys. 3. Wybrane szkodniki zbó¿
Fig. 3. Chosen pests of cereals
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Równie¿ w ramach projektu realizowanego w Instytucie
In¿ynierii Biosystemów Uniwersytetu Przyrodniczego w Po-
znaniu powsta³ system informatyczny „Szkodniki” dedyko-
wany jako wsparcie procesu identyfikacji 3 wybranych szko-
dników zbó¿. Celem by³o wytworzenie aplikacji przeznaczonej
do rozpoznawania szkodników na podstawie ich obrazów
prezentowanych w postaci cyfrowych zdjêæ. Wytworzony
system informatyczny dokonuje neuronowej klasyfikacji
z wykorzystaniem sieci neuronowej o radialnych funkcjach
bazowych typu RBF ( ). Procesowi
rozpoznawania poddano 3 nastêpuj¹ce szkodniki [10, 13]:

1 - Mszyca czeremchowo-zbo¿owa.
2 - Skrzypionka zbo¿owa (Lema melanopa).
3 - Pryszczarek zbo¿owiec.

Wymienione agrofagi przedstawiono na rys. 3.

Jako reprezentatywne cechy stanowi¹ce podstawê
klasyfikacji przyjêto 2 grupy parametrów:
1 - barwê szkodników (zakodowan¹ zgodnie z modelem

koloru RGB [2, 4, 16]),
2 - wybrane wspó³czynniki kszta³tu [2, 16]:

- wspó³czynnik Fereta ,

- wspó³czynnik Malinowskiej ,

- bezwymiarowy wspó³czynnik kszta³tu ,

- wspó³czynnik regularnoœci .

W celu wytworzenia wektorów (zbiorów) ucz¹cych
zbudowano pomocnicze narzêdzie skaluj¹ce i dygitalizuj¹ce
obrazy szkodników. Instrument ten realizowa³ równie¿ proces
generowania w³aœciwych wspó³czynników kszta³tu oraz
zakodowanych sk³adowych barwy modelu RGB, a nastêpnie
transformowa³ je do postaci akceptowalnej przez symulator
generuj¹cy model neuronowy. Sieæ typu RBF zosta³a
wytworzona z wykorzystaniem modu³u „Sieci neuronowe”
zaimplementowanego w pakiecie Statistica. Nastêpnie
wygenerowany kod nauczonej sieci zosta³ „wyekstrahowany”
ze œrodowiska Statistica (za pomoc¹ dostêpnej opcji

System informatyczny „Szkodniki” do identyfikacji
wybranych szkodników zbó¿
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„Generator kodu”) i zaimplementowany w zbudowanej,
oryginalnej aplikacji „Szkodniki”.

Neuronowe modele predykcyjne, bêd¹ce w istocie
szczególnym przypadkiem modeli regresyjnych, realizuj¹
proces wnioskowania wykorzystuj¹c wa¿n¹ cechê sztucznych
sieci neuronowych, jak¹ jest ich zdolnoœæ do generalizacji [1,
4]. Efektem pracy wygenerowanego neuronowego modelu
predykcyjnego jest estymacja nieznanej wartoœci zmiennej
objaœnianej (na ogó³ w krótkim okresie prognozowania),
reprezentuj¹ca przewidywan¹ prognozê.

W projekcie badano problem przewidywania wysokoœci
plonu pszen¿yta w oparciu o pozyskane wczeœniej dane
doœwiadczalne. Zbiór wejœciowy sieci neuronowej stanowi³y
wyniki badañ empirycznych, opisuj¹ce parametry warunkuj¹ce
rozwój i istotny maj¹ce wp³yw na plon pszen¿yta, tj:
1 - œredni miesiêczny opad atmosferyczny,
2 - œrednia miesiêczna temperatura gleby.

Jako zmienn¹ wyjœciow¹ przyjêto poszukiwan¹ wielkoœæ
plonu. Wiarygodne informacje dotycz¹ce wielkoœci plonu
pszen¿yta w przesz³oœci, uzyskano w oparciu o dane pozyskane
w Zak³adzie Hodowli Roœlin „Danko” w Kopaszewie.

Program „Neuronet” prognozuje wielkoœæ plonu pszen¿yta
na podstawie œredniej rocznej temperatury powietrza i œre-
dniego opadu atmosferycznego. System dzia³a w oparciu o wy-
generowan¹ w pakiecie Statistica (a nastêpnie zaimple-
mentowan¹) perceptronow¹ sieæ neuronow¹ typu MLP

Rys. 4. Interfejs systemu informatycznego „Szkodniki”
Fig. 4. Interface „Szkodniki” („Pests”) system

Modele predykcyjne

- System informatyczny „Neuronet” do predykcji plonu
pszen¿yta

Rys. 5. Interfejs systemu programu „Neoronet”
Fig. 5. Interface of programme "Neoronet
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(Multilayer Perceptron), uczona technik¹ „z nauczycielem”
z wykorzystaniem algorytmu Levenberga - Marquardta [4, 7].

System informatyczny „Plon v.1.0” prognozuje wielkoœæ
plonu pszenicy, ¿yta oraz jêczmienia. System dzia³a w oparciu
o wygenerowan¹ w pakiecie Statistica (a nastêpnie zaimple-
mentowan¹) radialn¹ sieæ neuronow¹ typu RBF (Radial Basis
Functions), uczon¹ hybrydowo w 3 etapach:
- centra wyznaczono za pomoc¹ algorytmu „k-œrednich”,
- odchylenia okreœlono za pomoc¹ algorytmu „k-naj-

bli¿szych s¹siadów”,
- liniowa warstwa wyjœciowa uczona by³a technik¹

”pseudoinwersji”.

Wygenerowany model dokonuje predykcji plonów w opar-
ciu o wartoœci zadane na wejœciu sztucznej sieci neuronowej,
stanowi¹ce podstawowe, reprezentatywne wielkoœci charakte-
rystyczne, warunkuj¹ce prawid³owy rozwój tych roœlin. Jako
cechy reprezentatywne przyjêto nastêpuj¹ce 4 zmienne
wejœciowe:
1 - œredni¹ temperaturê miesiêczn¹,
2 - œrednie opady w miesi¹cu,
3 - œrednie miesiêczne nas³onecznienie,
4 - miesi¹c zakodowany w zakresie liczb 1-12.

Do uczenia sieci wykorzystano historyczne dane dotycz¹ce
plonów w latach 1995-2003.

Wyjœcie sieci stanowi³ poszukiwany plon wskazanej
roœliny. W procesie uczenia sieci wykorzystano 108
przypadków podzielonych losowo na trzy zbiory: ucz¹cy (57
przypadków), walidacyjny (36 przypadków) oraz testowy (15
przypadków).

Celem analizy (predykcji) szeregów czasowych jest tu
przewidywanie wartoœci pewnej zmiennej, na podstawie jej
wczeœniejszych wartoœci lub wartoœci innych zmiennych [7].
Wytworzono system informatyczny „PrognozaPlony”, który
prezentuje mo¿liwoœci wykorzystania sztucznych sieci neuro-
nowych typu perceptron wielowarstwowy MLP w postaci
szeregów czasowych do krótkoterminowego prognozowania
wybranych plonów na przyk³adzie buraków cukrowych oraz
pszenicy. System szacuje przewidywany plon pszenicy oraz
buraków cukrowych w okreœlonej perspektywie czasu. Baz¹ do

- System informatyczny „Plon v.1.0” do predykcji plonu
wybranych zbó¿

- System informatyczny „PrognozaPlony” do krótko-
terminowego prognozowania wybranych p³odów rolnych
z wykorzytaniem szeregów czasowych

Rys. 6. Interfejs oraz formularze robocze systemu systemu
informatycznego "Plon v.1.0"
Fig. 6. Interface of computing system "Plon v.1.0”

zbudowania tego programu by³ kod wygenerowany w pro-
gramie Statistica (modu³ „Sieci neuronowe” wraz z „Generato-
rem kodu”) i zaimplementowany nastêpnie w aplikacji
„PrognozaPlony” wytworzonej w oparciu o platformê Borland
Builder v.6.0. Dane wykorzystane do uczenia sieci neuronowej
pochodzi³y ze Ÿród³a GUS: banki i bazy danych, bank danych
regionalnych oraz z Roczników Statystycznych z lat
1980-2004.

Zaprojektowany oraz wytworzony system komputerowy
„ProgAzot v.1.1” pozwala na prognozowanie wielkoœci strat
azotu, spowodowanych emisj¹ amoniaku zachodz¹c¹ w czasie
procesu nawo¿enia pól gnojowic¹ [1, 2, 11]. Aplikacja dzia³a
w oparciu o 3 - warstwow¹ sztuczn¹ sieæ neuronow¹ typu
perceptron wielowarstwowy MLP o topologii (4:4-15-5-1:1),
uczonej algorytmem wstecznej propagacji b³êdu BP (

). Jako reprezentatywne zmienne wejœciowe sieci
wybrano 4 czynniki agrotechniczne, maj¹ce istotny wp³yw na
poziom emisji amoniaku z pól nawo¿onych gnojowic¹. S¹ to:
1 - pocz¹tkowa zawartoœæ azotu amonowego w gnojowicy,
2 - aplikowan¹ dawkê nawozu,
3 - okres agrotechniczny,
4 - technika, jak¹ gnojowica by³a rozlewana po polu.

Zaprojektowana, wytworzona i przetestowana aplikacja
jest narzêdziem umo¿liwiaj¹cym oszacowanie skali zagro¿enia
wzrastaj¹c¹ emisj¹ amoniaku podczas nawo¿enia gnojowic¹.
Mo¿e byæ równie¿ z powodzeniem wykorzystana przez rolni-
ków, np. w celu doboru odpowiedniego terminu, dawki oraz
metody rozlewu nawozu.

Rys. 7. Interfejs oraz formularze robocze systemu
„PrognozaPlony” do prognozowania plonu pszenicy oraz
buraków
Fig. 7. Interface and working form system „PrognozaPlony”
(“CropForecast”) to prognose wheat and sugar beet

Back
Propagation

Rys. 8. „ProgAzot” - interfejs oraz g³ówne okno prognozy
Fig. 8. „ProgAzot” - interface and main window of forecast

- System informatyczny „ProgAzot v.1.1” do prognozowania
strat azotu z pól nawo¿onych gnojowic¹
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Podsumowanie

Dynamiczny rozwój technik informatycznych oraz ich
coraz bardziej powszechna dostêpnoœæ staje siê istotnym
czynnikiem warunkuj¹cym postêp oraz rozwój wielu dziedzin
rolnictwa. Jednym ze stosunkowo nowo zagospodarowy-
wanych obszarów jest próba informatycznego wspomagania
procesów decyzyjnych realizowanych przez cz³owieka z wy-
korzystaniem nowoczesnych metod sztucznej inteligencji.
Uznane zdolnoœci klasyfikacyjne oraz predykcyjne modeli
neuronowych mog¹ stanowiæ efektywne wsparcie procesów
decyzyjnych zachodz¹cych w wielu obszarach szeroko
rozumianej praktyki rolniczej.
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EXAMPLES OF THE USE OF NEURAL MODELING IN AGRICULTURAL PRACTICE

Summary

Artificial Neural Networks can learn, are less sensible to incomplete input information, they are processing entered signals and
give results in actual time. The above properties and the analysis during the research allow to make a conclusion that ANN may
execute the identification and prediction task similarly to a human being. Thanks to such identification process automation it could
be possible to eliminate the subjective factor. Classification and predictive abilities of artificial neural networks are one of the main
topics of their application. The aim of this paper was to use these some properties for modeling selected and predictive
classification problems encountered in agriculture.

: neuronal modeling; neuronal classificators; prediction instrumentsKey words

Podrêcznik pt. adresowany jest do szerokiego
grona pracowników dydaktycznych i s³uchaczy uczelni przyrodniczych oraz
u¿ytkowników maszyn rolniczych. Zawarto w nim podstawowe informacje
z przedmiotu ”Technika rolnicza i eksploatacja maszyn rolniczych”
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maszyn i urz¹dzeñ technicznych. Wyczerpuj¹ce omówienie czy opisanie
ca³oœci materia³u jest niemo¿liwe. Z tych te¿ wzglêdów w podrêczniku
przedstawiono œciœle wyselekcjonowane partie materia³u - informacje
podstawowe oraz te, które s¹ dzie³em autorów lub powsta³y przy znacz¹cym
ich udziale. St¹d te¿, pomimo ¿e podrêcznik ma charakter pozycji
dydaktycznej, nosi znamiona pracy monograficznej. Materia³ uzupe³niaj¹cy
stanowi literatura zamieszczona na koñcu ka¿dego z rozdzia³ów.
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