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CLASSIFICATION OF DRIED PARSNIP USING ARTIFICIAL NE URAL NETWORKS
Summary

In recent years, agricultural engineers workingr@search have been using modern modeling tool$, asartificial neu-
ral networks, with increasing frequency. This taad, a universal approximator together with computeage analysis is
used to create empirical models that describe phrarma and processes involved in extracting and msog plant mate-
rials. Artificial neural networks are able to gemdize from acquired knowledge, and this is an intgatr feature when ana-
lysing data involving a large range of factors tetermine a given process. The objective of thisaeh work was to deve-
lop a neural model allowing the assessment of dpignip quality and its classification on the ksasf digital photos. Ob-
tained by the convection method, the dried parsvag analysed and classified. Its characterisctatdess were chosen,
allowing classification according to quality. Asethhesult of the research, a number of generatedalenodels were veri-
fied and validated.
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KLASYFIKACJA SUSZU PIETRUSZKI Z WYKORZYSTANIEM
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie

W ostatnich latach prace naukowo-badawcze realip@na irzynierii rolniczej coraz cgciej wykorzystuj nowoczesne na-
rzedzie modelowania, jakimgssztuczne sieci neuronowe. To rdwe, jako uniwersalny aproksymator, w quaeniu

z komputerow analiz; obrazéw, stosowane jest do tworzenia modeli ergirgch, opisujcych zjawiska i procesy wyptljq-
ce w pozyskiwaniu i przetwarzaniu materiatowflirmych. Szczegdincecly sztucznych sieci neuronowych jest zd@ino
uogodlniania nabytej wiedzy, co jestimgm aspektem w badaniach na obiektach fejdiiczbie czynnikéw determimgych
dany proces. Celem pracy badawczej bylo opracowanidelu neuronowego do oceny jadesuszu pietruszki i jego klasyfi-
kacji na podstawie cyfrowych fotografii. Do analizfasyfikacji wykorzystano susz pietruszki pcaygknetod konwekcyja.
Do modelu klasyfikacyjnego wybrano cechy charaktgcgne, ktére urdlwialy klasyfikacy ze wzgldu na jakdé suszu.
W wyniku przeprowadzonych badaygenerowano kilka modeli neuronowych, ktére paddaeryfikacji i walidaciji.

Stowa kluczowezastosowanie komputerdw; analiza obrazow; sz@ézieligencja; sieci neuronowe; susz pietruszki

dystrybucji (ograniczenie odipsci, zmniejszenie kosztdéw
przechowywania) stwarza koniecztaitrwalania tego pro-
Powierzchnia uprawy warzyw w Polsce ulegaglim  duktu w postaci suszu. Jedn najczstszych metod jest su-
zmianom i przeksztatlceniom. Kdego roku zmienia si  szenie garcym powietrzem. Pietruszka by poddawa-
struktura upraw poszczeg6inych warzyw. Jednym z- pocha rnym metodom suszenia, co powoduje trughev rze-
stawowych warzyw przyprawowych powszechnie uprawiatelnej ocenie jakéciowej i klasyfikacji suszu. \&f6d wielu
nych w naszym kraju jest pietruszka korzeniowa.zMo cech jakéciowych suszu pietruszki, ktére decyglg pozy-
wyrozni¢ dwie czsci uzytkowe: korzeniow i nadziemna.  tywnej lub negatywnej ocenie jalmowej, jest barwa
Warzywo to jest rélina dwuletni, tworzaca w pierwszym i ksztalt. Ma@na stwierdzi, ze barwazywnosci jest jedm
roku uprawy buja rozet ztozomng z 15-30 léci oraz korzé  z istotnych cech, gdyna podstawie wygtu zewrtrznego

1. Wprowadzenie

spichrzowy. Korz# spichrzowy jest mniej lub bardziej wy-
dtuzony, cylindryczny lub zwzajacy sk ku dotowi. Pie-
truszka jako warzywo, dgki zawartgci cennych sktadni-
kow, cieszy si duzym popytem. Dogpna jest w sprzeds
przez caly rok w postadiwiezej, mrazonej i suszonej. Na
rynku swiezych warzyw poszukiwanearzede wszystkim
korzenie zdrowe, ksztaltne i gltadkie, bez rozwidlédocz-

klienci i konsumenci decydwjo zakupie lub spgyciu dane-
go produktu. Wihsciwa barwa i odpowiedni ksztatt, ktory
odpowiada tradycyjnie przstym normom, stanowiwazne
kryteria oceny, poniewaich zmiany § zazwyczaj pierw-
szymi zauwaalnymi wskanikami pogorszenia jakoi pod

wzgledem cech sensorycznych — smaku, zapachu oraz po-

srednio o wartéci odzywczej [3].

nych odgajzien. Popyt na ten surowiec wzrasta z uwagi na  Najczsciej stosowan metod, w ocenie jakéciowej

szerokie mealiwosci zastosowania w przerlg spayw-
czym [7]. Jego dynamiczny rozwoj, szczegolnie pubet
stwa mgsnego, koncentratow sppvczych, warzyw, prze-
tworstwa produktow mlecznych oragwnosci niskottusz-
czowej, stymuluje wzrost zycia przypraw, m.in. pietrusz-
ki. Jej sezonowa dagincs¢ jako ziota i warzywa przypra-
wowego, a take aspekty ekonomiczne zane z kosztami
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suszu warzywnego w wielu przegsiorstwach, zajmuf

cych sk dalszym przetwarzaniem suszu, jest ocena senso-

ryczna. Sensoryka to interdyscyplinarna nauka,aktiyej-
muje pomiary, interpretagjoraz zrozumienie ludzkich od-
czWw i reakcji na whaciwosci produktu odbierane za pomo-
ca zmystow: wzroku, wchu, smaku, dotyku i stuchu.at
czy wzajemne oddzialywanie skladu chemicznego hcec
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fizykochemicznych produktu z cechami psychofizyamny da konwekcyjm w temp. 850°C, w czasie 200 min. Wilgot-
cztowieka. Obecnie istnieje kilka rdovych sposobéw nos¢ pietruszki przed procesem suszenia wynosita 88pa@ a
pomiaru ksztattu i barwy. Magby¢ wykonywane przez suszeniu zmniejszytagsilo 6%.
wykwalifikowane osoby, ktére dokonwujveryfikacji, ale g Do bada wykorzystano odpowiednio przygotowane
to oceny niepowtarzalne lub subiektywne. Drggupe sta-  stanowisko do akwizycji obrazu suszu marchwi. Wypos
nowia metody instrumentalne za pomogrzadzer pomia- zeniem stanowiska byly: aparat cyfrowy, komora bezci
rowych. Jednak metody tey dadaniami bardzo kosztow- niowa, zestaw lampswietleniowych, statyw fotograficzny.
nymi i nie s uniwersalne dla pomiaru kilku cech, np. W celu przeprowadzenia analizy obrazéwstek suszu
ksztaltu i barwy [1, 3, 4, 5, 8]. warzywnego wykonano zgljia dla poszczegolinych frakcji

Innym wanym problemem jest skomplikowany i energo-suszu pietruszki (rys. 2). Ustalono rgstiace parametry
chlonny proces suszenia produktéw rolniczych. Wadden  aparatu cyfrowego: tryb fotografowania manualn$wie-
zakresie prowadzone $adania, ktore majna celu opraco- tlenie —s$wiatto sztuczne biate, balans bieli 3000 0K, tryb
wanie technologii energoosztinej, gwarantacej uzyskanie wykonywania zdj¢ — makro, czuté ISO — 50, ogniskowa
produktu o wysokiej jaki biologicznej i jednoczmie od- obiektywu F-34,7 mm, przestona f-7,8, czas otwaria
zywcezej [7, 9]. Wekszas¢ produktdw rolniczych, a w tym su- gawki 1/8 s.
sze warzywne, w czasie obrébki termicznej zmiersavy Przygotowano préby lieze 1200 cgstek z kadej
tekstue oraz traci aromat i wartoi odzywcze, gdy w pod-  frakcji suszu prawidtowego, jak#aieprawidiowego, defi-
Wyzszonej temperaturze ngstije przyspieszenie szeregu re-niowanego wg PN-71/A-75101. &xtki, odseparowane od
akcji chemicznych. Na bamwvarzyw mag wplyw gtéwnie:  siebie, umieszczono na jednolitym, kontragtyin tle
chlorofile, karotenoidy i flawonoidy. Zbyt szybkiuszenie (rys. 2).
powoduje nierbwnomiegnutrat wody, a tym samym tward-
nienie i bazowienie zewstrznych powierzchni estek suszu,
przy jednoczénie wilgotnym wrtrzu [7].

Celem projektu badawczego bylo opracowanie metody
z wykorzystaniem komputerowej analizy obrazéw sysied
truszki oraz sztucznych sieci neuronowych do klkagfi ja-
kosci poszczeg6lnych gstek suszu w badanej prébie.

2. Materialy i metody

Do realizacji celu pracy wybrano odméampietruszki
Kinga (firmy Polan). Jest to odmianazmé w typie Berlh-
skiej (maze by uprawiana z pfnego siewu na zbibrepz-
kowy). Cechami charakterystycznymia: s stazkowato-
wydtuzony korze, bujna, ciemnozielona takora i walec
osiowy — o jednolitej barwie, od biatej do biataeknowej,
nie ciemniejcy zwarty mizsz — aromatyczny i smaczny,
skorka — biata, gtadka dwednio gtadkiej (rys. 1).

Rys. 2. Czstki suszu pietruszki
Fig. 2. Dried parsnip cubes

Wszystkie fotografie zapisywane byly w formacie \RA
a nasgpnie konwertowane do formatu BMP w rozdzielczo-
§ci (607x454). Wybhor cech charakterystycznych dlazsu
pietruszki byt kluczowym etapem klasyfikacji przyyko-
rzystaniu sztucznych sieci neuronowych.

W celu dokonania klasyfikacji wytypowano ngsijacy
zbidr cech: pole powierzchni, obwéd, barw postaci za-
kodowanego kanatu RGB, informacp ksztaicie opisan
wybranymi  wspétczynnikami  ksztattu. Wspotczynniki
ksztattu zestawiono w tab. 1.

Pierwszym etapem tworzenia neuronowego modelu kla-
syfikacyjnego byta akwizycja obrazéw suszu warzygme
i transformacja na dane numeryczne. Wykorzystajutor-
skiego program komputerowy o nazwie ,Veglmage”, wy-
generowano dane wejowe dla srodowiska symulatora
sztucznych sieci neuronowych Statistica firmy StétSer.
9.0 (rys. 3).

Zbioér danych podzielono na podzbiory: acy, walida-
cyjny i testowy (tab. 2). Podczas projektowanidaaesniu
poddano nagpujace rodzaje sieci neuronowych:

« sieci PNN Probabilistic Neural Network
Odmiana ta jest rekomendowana dla przemystu de pre sieci o radialnych funkcjach bazowych RBRagial

Rys. 1. Pietruszka odmiany Kinga w postaci suroprzad
suszeniem

Fig. 1. The "King" parsnip variety in the form oéw
material before drying

dukcji suszu i mrgonek i to widnie zdecydowato o jej wybo-
rze do opisanych bafla

Materiat badawczy poddano obrébce epsej: myciu,
obieraniu, krojeniu i blanszowaniu, a r@stie suszeniu meto-
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Basis Functions)

» sieci GRNN General Regression Neural Netwirk
sieci MLP (Multilayer Perceptrony trzema (jedna warstwa
ukryta) i czterema warstwami (dwie warstwy ukryte).
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Tab. 1. Zestawienie wspoétczynnikow ksztattu
Table 1. Setting-up of shape-determining factors

Lp. Nazwa wspotczynnika Wzor Opis
S — pole powierzchni obiektu,
1. | Wspotczynnik regularrioi Re=— a — dlugac¢ obiektu,
ab b — szeroké¢ obiektu.

L -1 L — obwdd obiektu,

2.. | Wspotczynnik Malinowskiej S — pole powierzchni obiektu,

2
L L — obw6d obiektu,
475 S — pole powierzchni obiektu.

- i L, — maksymalny rozmiar obiektu w poziomie,
Lv — maksymalny rozmiar obiektu w pionie.

3. | Bezwymiarowy wspoiczynnik ksztatu RS =

4. | Wspotczynnik Fereta

L — obwdd obiektu,

5. | Wspotczynniki cyrkularnii L S — pole powierzchni obiektu
7l

S S — pole powierzchni obiektu,

Ry, = o
I 7y, 2 r — odlegtéé piksela obiektu oérodka cizkosci obiektu,
i

i —numer piksela obiektu.
Praca | Fany ek |

Wspétczynnik Blaira-Blissa wzgtiem
srodka cezkosci

L 5 L L ] Wt Rl [ Wht v siml R wn

FAbb soka geomevycoregn 0353093230524 |

P tasthi dbve
& Kook de

= niesmacxne

capns ko L5Y

s IS .Knetis dobie BEDSATXD b

Rys. 3. Okno programu po identyfikacjiastek suszu pietruszki wraz wynikangirddto: opracowanie wtasne)
Fig. 3. Window presenting dried parsnip cubes aiffentification and the results (source: own work)

Tab. 2. Zestawienie zbiorow ugz/ch z podzialem na zbiorgrodto: opracowanie wiasne)
Table 2. Setting-up of teaching sets and their satigidn (source: own work)

Nazwa zbioru modelu| Liczba przypad- Liczba przypadkéw Liczba przypadkow Liczba przypadkéw
neuronowego kéw uczcych w zbiorze ucacym w zbiorze walidacyjnym w zbiorze testowym
PDZZU 2400 1200 600 600

Oznaczenia: PDZZU - pietruszka ,dobry” ,nieprawidigd zbiér ucacy

3. Wyniki badan

W pierwszej fazie badanajlepszym typem sieci okazat
si¢ perceptron wielowarstwowy z dziesioma neuronami
w warstwie ukrytej (tab. 3). Dla tej sieci ngstie realizo-
wano proces uczenia, W trakcie tego procesu stasowa
dwie metody: metagwstecznej propagacji gdu BP Back Kolejnym etapem byla analiza wiavosci dla wybra-
Propagation) oraz metod gradientow sprzonych CG nego modelu neuronowego. Ocena zostata przeprowadzo
(Conjugate Gradient w wyniku ktérych uzyskiwano naj- w oparciu o wszystkie cechy, ktére byty wykorzystyve
lepsze efekty w zakresiedolu RMS Root Mean Square) do procesu konstruowania modelu. W modelu tym amhot
oraz charakterystyk regresyjnych. wano, ze wigksza¢ cech posiada iloraz powsgj 1, co

Po procesie uczenia omawiany model byt weryfikoyan oznacza,ze w procesie modelowania wee % wszystkie
i walidowany. W wyniku przeprowadzonych testéw uzy-cechy. W tab. 5 zestawiono ogenrazliwo$ci poszczegol-
skano naspujace wyniki: dla catego zbioru poprawnie nych modeli.

sklasyfikowano 86,99% a@gtek suszu, natomiast 13,01%
model sklasyfikowat niepoprawnie. Najlepsze wynikp
92,66% poprawnie sklasyfikowanychastek, uzyskano dla
czastek o prawidtowej jakai. Natomiast wikszy bhd kla-
syfikacji uzyskano dla estek nieprawidtowych (tab. 4).
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Tab. 3. Zestawienie topologii sieci dla modelu PIZrodio: opracowanie wtasne)
Table 3. Setting-up of network topologies for mdieZZU (source: own work)

. Liczba Liczba neuronéw Liczba neuro- . .
Numer Nazwa zbioru mo- . . Y, Liczba neuronow
modelu delu neuronowego Typ sieci | warstw ukry- | w warstwach ukry- néw wegcio- wyjéciowych
tych tych wych
1 PDzzU MLP 1 10 11 3

Tab. 4. Zestawienie wynikow klasyfikacyjnych dlacdhetu ¢rodio: opracowanie wtasne)
Table 4. Setting-up of classification results fanadel (source: own work)

Nazwa zbioru

Numer modelu
modelu neuronowego

Wyniki

Jaka¢ dobra Jak@ nieprawidtowa Jakd wszystkie

Poprawne [%] 92,66 89,32 86,99
1 PDzzU Niepoprawne[%] 7,34 10,68 13,01
Tab. 5. Zestawienie analizy wtavosci dla modelu £rodto: opracowanie wiasne)
Table 5. Setting-up of sensitivity analysis for@del (source: own work)
. K | s | L | Rs | RF | Rl ]| R2| Rm| Reg| Rbbst Rbbsg
PDZZU
lloraz 1,0248 1,1322 1,0001 1,0074 1,0024 1,2237 000B 1,0227 1,0133 1,0446 1,0011
Ranga 4 2 11 7 8 1 10 5 6 3 9

Na podstawie analizy wszystkich modeli ima zaob-
serwowd, ze w procesie klasyfikacji wysakrang: majp
wspétczynnik cyrkularnéci i wspétczynnik Blaira-Blissa.
Jednak nie bez znaczenia jest informacja o barwistkd
suszu.

4. Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonych béadaanalizy ich
wynikéw sformutowano nagpujace wnioski:
1. Opracowany model neuronowy suszu konwekcyjneg
pietruszki w zakresie klasyfikacji oraz jaon przy wyko-
rzystaniu analizy obrazow, urdowit zidentyfikowanie
charakterystycznych cechastek do klasyfikacji.
2. Badania potwierdzajzasadn& stosowania metody mo-
delu neuronowego jako klasyfikatora. Uzyskane wiymik-
delu klasyfikacyjnego suszu pietruszki pozwolity wgboér
cech charakterystycznych, wegch dla oceny jakeiowej,
co potwierdza przeprowadzona analizaaweosci.

3. Przeprowadzone badania oraz analiza zbudowanych mf%]

deli neuronowych wskazyjze zadanie klasyfikacji najlepiej
zrealizowal perceptron z trzema warstwami i 10 oeami
w warstwie ukrytej. W trakcie procesu uczenia widgh
sieci neuronowych wykorzystywano dwa algorytmy:eggt
nej propagacji kidow oraz gradientow spgzonych. Wybor
ten umaliwiat najlepsze posgpy uczenia, czego wynikiem
byty wartdsci bledu RMS. Jego zakres znajdowat gi prze-
dziatach od 7 do 13%. Wyniki taviadcz o dobrej jakéci
procesu uczenia.

4. Zastosowana metoda u“® by zaimplementowana
w warunkach przemystowych. Niegina jest tylko fotogra-
fia wybranego suszu. Metoda seozdecydowanie wyelimi-
nowa czynniki naturalnych ograniczeziowieka, takie jak:

zmeczenie, choroba, ocena subiektywna. A w znaczeniu
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utylitarnym — umadliwia zbudowanie systemu wspomagania
decyzji w zakresie oceny i klasyfikacji suszu wavnggo.
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