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Celem badan byta ocena mozliwosci analizy danych przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych do modelowania i prognozo-
wania cech reologicznych surowych farszow migsnych o zalozonym skladzie surowcowym. Material badawczy stanowito mie-
so wieprzowe, wolowe, stonina wieprzowa, zamienniki tfuszczu, [6d oraz mieszanka peklujqca. Surowy farsz miesny w roznych
proporcjach sktadnikow poddawano analizie instrumentalnej w celu wyznaczenia 7 wyroznikow wlasciwosci lepkosprezystych
farszu. Zaprojektowano model sztucznej sieci neuronowej o architekturze perceptronu wielowarstwowego 7:7—11-7:7 i podda-
no jq procesowi uczenia metodq wstecznej propagacji bledu w celu rozpoznawania i przewidywania 7 parametrow sktadajgcych

si¢ na charakterystyke tekstury farszow migsnych.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, tekstura, farsze,
wlasciwosci reologiczne.

WSTEP

Farsze migsne s3 mieszaning wielu sktadnikow o odmien-
nym sktadzie chemicznym i odmiennych wtasciwosciach
mechanicznych, przez co stajg si¢ uktadem bardzo trudnym
do modelowania cech reologicznych. Na cechy reologiczne
surowych farszoéw migsnych bardzo duzy wptyw ma rodzaj
zastosowanego surowca, proporcje pomiedzy podstawowy-
mi sktadnikami, a takze zabiegi technologiczne stosowane
podczas procesu produkcji farszu migsnego (rozdrabnianie,
kutrowanie).

Sterowanie strukturg i jakoscig produktoéw wytworzo-
nych z surowych farszow migsnych wymaga dobrej znajo-
mosci wlasciwosci reologicznych farszow migsnych oraz su-
rowcow niezbgdnych do ich wytworzenia. Istotny wptyw ma
réwniez sktad podstawowy surowcOw oraz parametry pro-
cesu technologicznego. Dobranie optymalnych parametrow
procesu technologicznego i optymalnego sktadu surowco-
wego gwarantuje utrzymanie produktu o pozadanych przez
konsumenta wtasciwosciach reologicznych i sensorycznych.
Na tej podstawie mozna prognozowac zachowanie si¢ su-
rowcow podczas ich przetwarzania, a takze przewidywac pa-
rametry reologiczne produktéw przy zapewnieniu ich mak-
symalnej wydajnosci. Rosngce wymagania konsumentow
zwigzane z jakos$cia produktow zmuszaja technologdéw zyw-
nos$ci do szukania takich sposobdéw polepszania jako$ci wy-
robu gotowego, aby byt on w petni pozadany i akceptowany
przez konsumenta.

Przewidywanie cech reologicznych artykutéw zywno-
sciowych o réznym stopniu przetworzenia jest procesem

niemozliwym do wykonania jesli nie znamy modelu reolo-
gicznego badanego materialu sktadajacego si¢ z analogow
mechanicznych cial idealnych [9, 13, 30]. Po przeprowa-
dzeniu zmudnych obliczen matematycznych mozna stwier-
dzi¢, czy material wykazuje zdolno$¢ do pelzania, relaksacji
naprezen i retardacji, jednakze pod warunkiem, ze znane sg
jego moduly odksztatcalnosci postaciowej i lepkosci.

Analiza matematyczna mozliwych kombinacji udziatu
sktadnikow farszu w modelu o trzech poziomach zmienno-
Sci gtdéwnego sktadnika (migso) daje 5832 wszystkich moz-
liwych rozwigzan. Tak wysoka liczba kombinacji wymaga
uzycia narzedzi, ktore beda w stanie zoptymalizowaé proces
doboru procentowego udziatu sktadnikow farszu.

Celem artykulu jest przedstawienie uzyskanych wyni-
kow badan dotyczacych oceny mozliwo$ci zastosowania
metody sztucznych sieci neuronowych do modelowania
i prognozowania cech reologicznych surowych farszéw
mie¢snych na etapie przygotowania mieszaniny o zalozo-
nym skladzie surowcowym.

Aby osiggna¢ zamierzony cel, postanowiono opraco-
wa¢ model sztucznej sieci neuronowej i poddac ja proceso-
wi uczenia, w celu rozpoznawania i przewidywania 7 para-
metrow sktadajacych si¢ na charakterystyke reologiczng far-
szO6w miesnych.

MATERIAL | METODY

Jako material do badan postuzyty:

€ migso wieprzowe bez kosci pochodzace z szynki, barwy
naturalnej jasnor6zowej, o konsystencji migsni jedrnej,
elastycznej, swoistym zapachu, charakterystycznym dla
Swiezego migsa wieprzowego, bez oznak wskazujacych
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na zaparzenie migsa lub rozpoczynajacych si¢ procesow
psucia, pozbawione tkanki thuszczowej [17, 19]. Migso
dostarczone do badan pozbawione bylo wad, a do czasu
badania sktadowano w warunkach chtodniczych w tem-
peraturze 276,15 °K (3 °C).

€ migso wotowe bez kosci pochodzace z udzca, barwy na-
turalnej jasnoczerwonej, o konsystencji migsni jedrne;j,
elastycznej, swoistym zapachu, charakterystycznym dla
Swiezego migsa wolowego, bez oznak wskazujacych na
zaparzenie mig¢sa lub rozpoczynajacych si¢ proceséw
psucia, pozbawione tkanki tluszczowej, wolne od wad
[17, 19].

@ slonina wieprzowa w platach o grubosci 0,04 m, o barwie
biatej matowej z odcieniem kremowym, w dotyku wy-
czuwalna wilgotnos¢ i lekka lepkos¢ [18].

€ zamienniki tluszczu to skrobia rozpuszczalna cz. d. a.
(CH,0,),-162,10 g/mol produkcji, Chempur oraz bton-
nik z bambusa. Dystrybutor btonnika spozywczego: Nan-
jing Lauta Food Additives Co., Ltd.

@ 16d kruszony z wody wodociggowej o twardosci 14-20
dh, wyprodukowany w kostkarce SD 23 WS — 6 Simag

WOLOWE WIEPRZOWE
BEE PORK
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SUROWY FARSZ MIESNY
RAW MINCED MEAT

Rys. 1. Schemat przedstawiajacy procentowy udzial
skladnikéw w sporzadzonym surowym farszu
miesnym o trzech poziomach zmiennosci.

Fig. 1. Percentage composition of raw minced meat at
three levels of ingredient content.

Zrédlo: Opracowanie wiasne

o wydajnos$ci 28 kilograméw lodu na dobe. Przed doda-
niem do farszu w trakcie procesu kutrowania 16d kruszo-
no na kostki o §rednicy zastgpczej ok. 0,005 m.

@ solanka peklujaca zakupiona w Przedsigbiorstwie Pro-
dukcyjnym Gaster-So6l, to roztwor o stosunku chlor-
ku sodu NaCl 11 % i 1,5 % azotanu (III) sodu. Solanka
peklujaca spetniata wymagania zawarte w normie [20].
Mieszanke w postaci suchej soli peklujacej zalano w kol-
bie miarowej o pojemnosci 1000 ml woda w ilosci 87,5
%. Sporzadzong w ten sposob solanke peklujaca dodawa-
no podczas kutrowania surowego farszu migsnego w ilo-
sci do 20% w stosunku do masy sporzadzanego farszu
migsnego.

Wszystkie surowce migsne pochodzily z Zaktadu Do-
swiadczalno-Produkcyjnego Przetwodrstwa Spozywczego
Mas-AR Sp. z 0.0. w Szczecinie.

Wyprodukowane farsze migsne przebadano w trzech po-
ziomach zmiennos$ci sktadnikow. Farsze do badan przygoto-
wywano w kilogramowych porcjach. Stosunek migsa wie-
przowego do wolowego zmieniat si¢ w przedziale: 100%
migsa wieprzowego (linia przerywana na rys. 1), 50% migsa
wieprzowego i 50% mig¢sa wolowego (linia punktowa na rys.
1), 100 % migsa wotowego (linia ciggta na rys. 1).

Dodatek thuszezu w postaci stoniny stanowit 10, 15 oraz
20% w stosunku do masy sporzadzanego farszu. Rozdrobnio-
ne migso peklowano solanka peklujaca w ilosci 10, 151 20%
w stosunku do masy farszu. Aby ograniczy¢ udziat stoniny
wieprzowej w farszu, zastosowano zamienniki thuszczu w po-
staci skrobi ziemniaczanej oraz btonnika z bambusa. Zamien-
niki thuszczu dodawane byty w ilosci 10, 15 1 20% w stosun-
ku do masy stoniny. Dodatek wody w postaci lodu kruszone-
go stanowit 10, 151 20% w stosunku do masy farszu.

Uzyte sktadniki receptury, czyli migso wieprzowe, mig¢so
wotowe i slonina wieprzowa, pochodzity z uboju sobotnie-
go, a zakupione byly w poniedziatek w postaci schtodzone;.
Dostarczone do badan sktadowe farszu rozdrabniano na frag-
menty w postaci kostki o wymiarach 0,04 x 0,04 m.

Rozdrobnione migso i stoning mielono w wilku do mig-
sa model M—8 o mocy catkowitej 370 W i wydajnosci 40 kg/
godz., przez sita o $rednicy oczek kolejno 0,008 m, 0,006
m oraz 0,0045 m. Po zmieleniu sktadnikéw receptury od-
wazano 1 kg porcje gotowego farszu i poddawano miesza-
niu w 5 dm?® misie robota kuchennego firmy Clatronic model
KM 2718. W poczatkowej fazie procesu mieszano zmielone
migso z thuszczem oraz lodem, nastepnie dodawano pozosta-
fe sktadniki w kolejnos$ci: solanka peklujaca oraz zamienni-
ki thuszczu. Proces trwal do rownomiernego rozprowadzenia
sktadnikow i osiagnigcia temperatury farszu 15+1° C. Ma-
teriat doswiadczalny przygotowano w 35 odrebnych seriach
produkcyjnych. Otrzymany produkt w pelni zgodny byt z de-
finicja farszu migsnego zawartej w normie [21]. Bezposred-
nio po procesie proby o jednakowej temperaturze (15+1°C)
poddawano pomiarowi tekstury przy uzyciu aparatu MULTI-
TEST [1, 2, 4]. Do pomiaru parametréw reologicznych far-
sz6w migsnych zastosowano badanie polegajace na podwoj-
nym zaglebieniu trzpienia pomiarowego o $rednicy 0,01 m
w probe o wysokosci poczatkowej 0,02+1 m na glgbokos¢
0,014 m, co stanowito 70% jej wysokosci. Wykonano 10
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pomiaréw dla kazdej proby. Na zbior 1050 danych liczbo-
wych sktadaty si¢ srednie otrzymane z 10 powtoérzen. Z uzy-
skanych krzywych obliczano energi¢ akumulowana, energie
rozproszong, stopien sprezystosci, kat przesunigcia fazowe-
go, czas relaksacji, sktadowa urojong zespolonego modutu
sprezystosci E ” oraz modut lepko$ci dynamicznej 0’ [2, 3, 6,
7,10, 12, 14, 15, 16, 22, 27, 28].

Proces tworzenia sieci neuronowej przeprowadzono przy
pomocy automatycznego projektanta sztucznych sieci neu-
ronowych zawartego w pakiecie statystycznym Statistica 9.0
[26].

Zbior sktadal si¢ z 1050 danych liczbowych otrzymanych
z pomiaru tekstury surowych farszow migsnych. Dane zosta-
ly podzielone losowo na trzy kategorie w stosunku procen-
towym: dane testowe — 70%, dane uczace — 15%, dane wali-
dacyjne — 15%.

W badaniach z przetrenowanych na zbiorze danych 1000
sieci neuronowych wybrano taka, ktéra wykazywala naj-
mniejszy btad we wszystkich trzech podzbiorach (uczacym,
walidacyjnym, testowym). Dopasowanie elementéw stwo-
rzonego modelu nastapito podczas procesu uczenia sztucznej
sieci neuronowej przy pomocy algorytmu wstecznej propaga-
cji bledow [5, 8, 11, 23, 25]. Wybranym modelem sztucznej
sieci neuronowej zastosowanej do predykcji i modelowania
wlasciwosci reologicznych surowych farszow migsnych byta
trzywarstwowa sie¢ MLP o architekturze 7:7-11-7:7. Zmien-
nymi objasniajacymi byta dla niej procentowa zawarto$¢ po-
szczegblnych sktadnikow w farszu: migso wotowe, migso
wieprzowe, stonina, zamienniki ttuszczu, 16d, mieszanka pe-
klujaca oraz $rednica oczka sita urzadzenia do rozdrabniania.
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Rys. 2. Schemat zastosowanej sztucznej sieci neuronowej o architekturze

7:7-11-7:7.

Fig. 2. Architecture of the artificial neural network model MLP 7:7-11-7:7.

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Energia akumulowana
Accumulated energy

Energia rozproszona
Dissipated energy

Stopien sprezystosci
Degree of elasticity

Kat przesunigcia fazowego
Phase displacement

Czas relaksacji
Time of relaxation

Modut straty energii
Loss energy module

Lepko$¢ dynamiczna
Dynamic viscosity

WYNIKI | DYSKUSJA

Sieci neuronowe w technologii Zywnosci zastosowano
dotychczas w celu skorelowania wtasciwosci reologicznych
ciasta i momentu obrotowego w mieszalniku [24], tekstury
suszonego groszku i czasu gotowania [29], oraz do mode-
lowania lepkos$ci klarowanego soku owocowego [23]. Zbu-
dowane do tych zadan modele nie byly ztozone i operowaty
maksymalnie na trzech zmiennych np.: temperatura gotowa-
nia — czas — parametr tekstury.

Wybdr takiej architektury sztucznej sieci neuronowej po-
dyktowany byt najlepszym dopasowaniem modelu sztuczne;j
sieci neuronowej do danych zawartych w zbiorze walidacyj-
nym. Wspoélczynniki korelacji wynikow utrzymywaty si¢ na
poziomie r = 0,65, co oznacza silng korelacj¢ wynikow gene-
rowanych przez sie¢ neuronowg MLP z danymi uzyskanymi
z pomiaréw metodami instrumentalnymi.

Bardzo waznym elementem modelowania i zdolnosci
predykcyjnych sztucznych sieci neuronowych jest repre-
zentatywno$¢ 1 liczebnos¢ przypadkow wykorzystywanych
w procesach uczenia i walidacji sieci. Ze wzgledu na duza
liczbe wynikow (z zestawienia 36 kolumn i 1050 wierszy
otrzymujemy 37 800 wynikow), przyktadowe zaleznosci
srednich wartosci przewidywanych wzgledem obserwowa-
nych przedstawiono w postaci graficznej (rys. 3 1 5).

Normalnos¢ rozktadow badanych zmiennych analizowa-
no za pomoca wykresow prawdopodobienstwo — prawdopo-
dobienstwo oraz dwoch testow normalno$ci: Shapiro-Wilka
i Kolmogorowa-Smirnowa. Do zanalizowania problemu ba-
dawczego uzyto tez wieloczynnikowej analizy sktadowych
gtéwnych (rys. 7), ktéra znajduje kombinacje liniowe orygi-
nalnych zmiennych zachowujacych maksimum oryginalnej

wariancji danych.

Na podstawie wykreséw rozrzutu stwo-
rzonego modelu (Rys. 3, Rys. 5), mozna
stwierdzi¢, iz dopasowana linia regresji do-
sy¢ dobrze pokrywa si¢ z danymi, szcze-
golnie w przypadku lepkosci dynamicz-
nej (wspdtezynnik determinacji R?>=0,45).
Swiadczy to o zwigzku liniowym pomie-
dzy warto$ciami obserwowanymi a prze-
widywanymi. Umiarkowang jako§¢ mode-
lu uzyskano w przypadku stopnia sprezy-
stosci (R*=0,18).

W celu oceny normalnosci sktadnika lo-
sowego modelu dokonano analizy reszt.

Oceniajagc na wykresie normalno$ci
reszt (rys. 4 1 6) potozenie punktow w sto-
sunku do dopasowanej linii prostej mozna
stwierdzi¢, ze rozklad reszt nie odbiega od
rozktadu normalnego, co potwierdza fakt
dobrego dopasowania oszacowanego mo-
delu liniowego do danych empirycznych.

Dla okreslenia sity zwigzku pomigdzy
warto$ciami $rednich z pomiarow instru-
mentalnych i danych z predykcji przy po-
mocy sztucznej sieci neuronowej zastoso-
wano nieparametryczny test korelacji rang
Spearmana, stuzacy do opisu sity korelacji
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Rys. 3. Analiza regresji liniowej pomiedzy do$wiadczal-
nymi wartosciami stopnia sprezystoSci a obliczo-
nymi przez model neuronowy.

Fig. 3. Linear regression analysis between experimental
data of degree of elasticity and those calculated

) from neural network model.

Zrodlo: Opracowanie wlasne
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Rys. 4. Wykres normalnosci reszt dla oszacowanego mo-
delu liniowego stopnia sprezystosci.

Fig. 4. Residual normality plots for linear regression

) model of degree of elasticity.

Zrodlo: Opracowanie wlasne

dwach cech w przypadku, gdy cechy te sa mierzalne, a bada-
na zbiorowos¢ nieliczna, oraz cechy maja charakter jakoscio-
wy 1 istnieje mozliwo$¢ ich uporzadkowania.

Test korelacji rang Spearmana wykazat korelacje dodat-
nig o $rednim natgzeniu w przypadku stopnia sprezystosci
(r = 0,3832) i kata przesunigcia fazowego (r = 4931). Sil-
ng korelacje dodatnia wykazujg: energia akumulowana
(r = 6884), energia rozproszona (r = 0,6890), czas relaksacji
(r=0,5171) 1 lepkos$¢ dynamiczna (r = 0,6973). Bardzo silng
korelacj¢ dodatnig wykazat modut straty energii (r =0,7021).

WNIOSKI

1. Poréwnanie wynikéw uzyskanych z pomiaréw instru-
mentalnych i wynikéw uzyskanych z predykcji za pomoca
sztucznychsiecineuronowychupowazniado stwierdzenia,
ze sztuczna sie¢ neuronowa 7:7-11-7:7 o architektu-
rze perceptronu wielowarstwowego uczonego metoda

LD [Fa®s|= 816,173340,4302%x; 0,95 Pz U ; r= 06690
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Rys. 5. Analiza regresji liniowej pomiedzy doswiadczal-
nymi wartoSciami lepkosci dynamicznej a obli-
czonymi przez model neuronowy.

Fig. 5. Linear regression analysis between experimen-
tal data of dynamic viscosity and those calculated

) from neural network model.

Zroédlo: Opracowanie wlasne
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Rys. 6. Wykres normalno$ci reszt dla oszacowanego mo-
delu liniowego lepkosci dynamiczne;j.

Fig. 6. Residual normality plots for linear regression
model of dynamic viscosity.

Zrédlo: Opracowanie wlasne

wstecznej propagacji btedow pozwala na prognozowanie
parametréw analizy profilu tekstury.

2. Wyniki badan wykazaty przydatno$¢ sztucznej sieci neu-
ronowej MLP uczonej metoda wstecznej propagacji bie-
dow do prognozowania i modelowania reologicznych pa-
rametréw tekstury surowych farszow migsnych.
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APPLYING THE MLP NEURAL NETWORK
WITH BACK PROPAGATION AS METHOD
OF MODELING AND FORECASTING
RHEOLOGICAL FEATURES OF RAW
MINCED MEAT

SUMMARY

The aim of the study was to elaborate a method of model-
ling and forecasting rheological features which could be ap-
plied to raw minced meat at the stage of mixture preparation
with a given ingredient composition. The investigated mate-
rial contained pork and beef meat, pork fat, fat substitutes,
ice and curing mixture in various proportions. Seven para-
meters were measured for each sample of raw minced meat.
Then, the neural network model of multi-layer perceptron ar-
chitecture 7:7—11-7:7 was designed and trained with back
propagation algorithm in order to predict texture features.
Statistical analysis of the results revealed, that artificial neu-
ral network model is able to predict rheological parameters
a of raw minced meat.

Key words: artificial neural nets, texture, minced meat, rhe-
ological properties.



