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I. Uvob

Tokom transporta hrane od proizvodaca do krajnjeg
potroSaca postoji potreba za analizom podataka pomocu
methoda strojnog ucenja s ciljem otkrivanja neispravnih
proizvoda [2] i nadziranja transporta brzo kvarljive hrane u
hladnom lancu [3,4,5,6,7]. Koriste¢i RFID tehnologiju moguée
je odrediti lokacije proizvoda tokom njegova transporta, dok
pomodéu mreZe beZicnih senzora su dostupni podatci o tem-
peraturi, vlaZznosti i udjelu odredenih plinova u kontejneru.
Prikupljeni podatci najcesce su beZicnim putem poslani do
centralne lokacije na kojoj se obraduju pomocu nekih od
metoda strojnog ucenja [11,12], Sto rezultira ustedom resursa
[13,14,15]. Kvar jednog ili viSe senzora ili gubitak komu-
nikacije mogu¢ je scenarij tokom transporta. Dubinskom anal-
izom senzorskih podataka moguée je predvidjeti i nadom-
jestiti podatke koji nedostaju usljed opisanih dogadaja [17].
Racunarstvo postaje jedan od klju¢nih ¢imbenika u razvoju
agrokulture [15], gdje metode strojnog ucenja sve vise nalaze
primjenu. Neke od primjena su detekcija bolesti biljaka ili
kontrola korova [1]. Jedan od nacina odredivanja kvalitete
hrane je pomoéu racunalnog vida [8]. Dubinska analiza sen-
zorskih podataka osnovna je metoda klasifikacije i identi-
fikacije proizvoda kod zastite njihova porijekla [9] i poveéanja
prinosa usjeva [10]. Nakon berbe plodova obavezno je njihovo
kvalitetno skladiStenje radi oCuvanja kvalitete. Plod nad kojim
su izvodena mjerenja i analize opisane u ovom radu je plod
breskve. Karakteristika ploda breskve je velika brzina sazri-
jevanja usporedujuéi ga s plodovima drugih biljaka [18] . Da
bi se smanjio broj otpisanih plodova usljed nezadovoljavajucih
karakteristika potrebno je predvidjeti optimalno vrijeme branja
ploda. Optimizacija transportnih uvjeta do krajnjeg konzu-
menta takoder je potrebna da bi se osigurala kvaliteta. Pomocu
mjerenja karakteristika ploda breskve bez njena oStecenja
[16] i stvaranjem modela strojnog ucenja nad prikupljenim
podatcima mogucde je predvidjeti optimalno vrijeme branja, Sto
za rezultat smanjuje troSkove proizvodaca i osigurava potrebnu
kvalitetu proizvoda kranjem potroSacu.

II. PREDVIPANJE ZRELOSTI PLODA POMOCU MODELA
LINEARNE REGRESIJE

U ovom eksperimentu analiziraju se dva skupa podataka
prikupljenih u dva uzastopna dana. Podatci unutar skupova
mjerene su karakteristike plodova breskve. Cvrstoéa ploda

dobar je pokazatelj zrelosti i potrebno je ispitati ko-
relaciju izmedu Cvrstoée i ostalih izmjerenih karakteristika. U
slucaju postojanja korelacije, prepoznavanje zrelosti breskve
na temelju prikupljenih podataka je moguce. U poglavlju II-A
opisana su dva modela linearne regresije s jednim prediktorom,
dok su modeli linearne regresije s viSe prediktora opisani
u poglavlju II-B. Skupovi podataka nad kojima su modeli
trenirani se sastoje od sto observacija i dvadeset tri varijable.
Neke od varijabli se koriste za izracun drugih, primjerice
gustoéa breskve se dobije kao kvocjent mase i volumena
breskve. Na temelju ovisnosti izmedu varijabli moguée je
filtrirati one varijable Ciji se podatci mogu nadi u nekoj
od drugih varijabli. Konacno, ¢vrstoa breskve kao pokaza-
telj njene zrelosti odabrana je kao odziv, dok su gustoca,
impedancija i SSC/TA odabrani kao prediktori. SSC (engl.
soluble solids content) oznacava udio SeCera unutar uzorka
soka ploda breskve, dok TA (engl. titratable acidity) oznatava
aprokcimaciju kiselosti otopine. Na Slici. 1 prikazan je scatter-
plot prvog skupa podataka. Moguée je primijetiti povezanost
prediktora impedancije i varijable odziva. Prikupljene podatke
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Fig. 1. Scatterplot prvog skupa podataka

potrebno je obraditi. Svaki skup podataka podijeljen je u
dva pod-skupa, za treniranje i testiranje. Skup podataka za
treniranje iznosi osamdeset posto originalnog skupa, dok skup
za testiranje iznosi preostalih dvadeset posto. Min-max tehnika
skaliranja je primjenjena nad skupovima. Scatterplot drugog
skupa podataka prikazan je na Slici 2 . Skup ¢ini sto obser-



vacija mjerenih karakteristika istih plodova u razmaku od 24
sata u odnosu na prvi skup. Buduéi da postoje dva skupa
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Fig. 2. Scatterplot drugog skupa podataka

podataka na kojima se izvodi analiza potrebno je izraCunati
varijance prediktora u svakom od skupova. Na slici. 3 prikazan
je box plot varijabli impedancije, gdje crna tocka predstavlja
srednju vrijednost. Sa slike je moguée zakljuciti da je vari-
janca varijable impedancije veca u drugom skupu podataka.
Varijabla impedance je odabrana za prikaz jer daje snaZna
predvidanja zrelosti breskve, odnosno postoji ¢vrsta korelacija
izmedu impedancije i Cvrstoe ploda bresvke. Razlog zbog
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Fig. 3. Box plot varijabli impedancije

kojeg je vedi iznos varijance varijable impedancije u drugom
skupu podataka je sazrijevanje plodova. Kao S$to je prije
navedeno drugi skup podataka dobiven je mjerenjem karak-
teristika istih plodova kao i u prvom skupu, ali sa razlikom
od 24 sata. Plodovi breskve sazrijevaju brzo i kao rezultat
varijanca varijabli drugog skupa podataka je veca. Pomocu
ANOVA postupka moguée je utvrditi postojanje statisticke
razlike izmedu prediktora i ishoda u razli¢itim skupovima
podataka. Primjenom ANOVA postupka s impedancijom kao
prediktorom i ¢vrstoCom kao ishodom dobije se vrijednost F-
statistic koja je tri puta veéa za prvi skup podataka od drugog.
Na temelju dobivenog, moguée je zakljuciti da se skupovi
podataka ne mogu kombinirati i da ¢e model treniran nad

prvim skupom dati bolje rezultate od modela koji je treniran
nad drugim.

A. Modeli linearne regresije s jednim prediktorom

U ovom su poglavlju opisana dva modela linearne regresije
s jednim prediktorom koji su trenirani na dva razlicita skupa
podataka. Kod treniranja modela impedancija je odabrana kao
prediktor, a C¢vrstofa kao varijabla ishoda. Razlog odabira
impedancije kao varijable prediktora je taj Sto ima najvecu
korelaciju u usporedbi s ostalim prediktorima. RSE (engl.
Residual Standard Error) je koriSten za indikaciju preciznosti
modela [19].

RSE = (1

Gdje je:

e RSS: Residual standard error

« n: Broj observacija

o p: Broj prediktora
Prvi model linearne regresije s jednim prediktorom treniran
je nad prvim skupom podataka. Za svaki se model mjere vri-
jednosti RSE, R? i F-statistic. F-statistic ukazuje na ovisnost
izmedu varijabli prediktora i ishoda, dok R? daje informa-
ciju o postotku varijance varijable ishoda koja je objaSnjena
prediktorom. Mala vrijednost RSE je poZeljna jer ukazuje
na veliku preciznost modela. Sl. 4 prikazuje model linearne
regresije s jednim prediktorom koji je treniran nad prvim
skupom podataka.
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Fig. 4. Model linearne regresije s jednim prediktorom treniran nad prvim
skupom podataka

Drugi model linearne regresije treniran je nad drugim skupom
podataka. Dobivena vrijednost F-statistic i R? manjeg je
iznosa od one dobivene kod modela treniranog nad prvim
skupom podataka, dok je vrijednost RSE veéa. Usporedujuci
dobivene vrijednosti moguce je zakljuciti da model treniran
nad drugim skupom podataka daje loSije rezultate od modela
treniranog nad prvim skupom. Varijanca varijabli prvog skupa
podataka manja je od varijance drugog skupa, samim time
model linearne regresije daje bolje rezultate na modelu Cija je
varijanca manja. Isti je zakljuak dobiven u poglavlju II.



B. Modeli linearne regresije s dva ili vise prediktora

U ovom su poglavlju opisana dva modela linearne regresije s
vise prediktora. Za varijable prediktora su odabrane impedan-
cija, SSC/TA i gustoca, dok je varijabla odziva ¢vrstoca ploda
breskve. Svaki je model treniran na posebnom skupu podataka,
kao i u poglavlju II-A. Usporedbom izracunatih vrijednosti
za RSE, R? i F-statistic dvaju modela moguée je doéi do
istih zakljucaka kao i u prethodnom poglavlju. Model treniran
nad skupom podataka s manjom varijancom varijabli daje
bolje rezultate od modela koji je treniran nad drugim skupom.
Takoder moguce je zakljuciti da modeli linearne regresije
koji koriste viSe varijabli prediktora ne daju znacajno bolje
rezultate od modela s jednim prediktorom. Razlog je taj
§to postoji velika korelacija izmedu varijabli impedancije i
¢vrstoce, dok je za ostale prediktore korelacija manja.

III. PREDVIDPANJE ZRELOSTI PLODA KORISTENJEM
NEURALNIH MREZA

Dva modela umjetnih neuralnih mreZa su trenirana nad dva
skupa podataka, kao Sto je to slucaj kod modela linearne
regresije. Cvrstoca ploda breskve dobar je pokazatelj njene
zrelosti, stoga je potrebno predvidjeti vrijednost ¢vrstoée na
temelju ostalih mjerenih karakteristika ploda. Rezultate je
potrebno usporediti s rezultatima dobivnim u poglavljima II-A
i II-B. U poglavlju III-A opisan je proces treniranja i testiranja
modela neuralnih mreZa nakon ¢ega su modeli usporedeni

A. Opis modela neuralnih mreZa

Dva modela neuralnih mreZa su trenirana nad dva razlicita
skupa podataka koji su podijeljeni u omjeru 80:20 na skup
za treniranje i skup za testiranje. Skupovi podataka su skali-
rani koriStenjem min-max normalizacije i nakon treniranja su
de-normalizirani s ciljem izracuna kvadratne pogreske. Oba
modela sadrze dva neurona u skrivenom sloju. MSE (eng.
means square error) daje informaciju o preciznosti methode
treniranja modela. MSE izracunat nad test skupom podataka
je koriSten kao indikacija preciznosti metode treniranja neu-
ronske mreze. MSE i RSE su koriSteni za indikaciju to¢nosti
modela, medusobnu usporedbu kao i za usporedbu s modelima
linearne regresije. Slijedi jednadzba za MSE [19].

RSS

MSE = — 2
n

Gdje je:
e RSS: Residual sum of squares
« n: Broj observacija unutar skupa podataka

B. Model neuronske mreZe treniran nad prvim skupom po-
dataka

Prediktori su impedancija, SSC/TA i gustoca, dok je vari-
jabla odziva ¢vrstoc¢a ploda kao kod modela linearne regresije.
Model neuronske mreZe treniran nad prvim skupom podataka
prikazan je na Slici 5. Skup podataka za treniranje Cini
osamdeset observacija, dok dvadeset abservacija Cini skup
podataka za testiranje. Na slici. 6 prikazan je utjecaj svakog
od prediktora na odziv. Sa slike je moguce vidjeti da varijabla
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Fig. 5. Model neuronske mreZe treniran nad prvim skupom podataka

impedancije ima najveci utjecaj na odziv §to vrijedi za oba
skupa podataka. RSE iznosi 0.61 §to ukazuje da model dobro
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Fig. 6. Prikaz utjecaja prediktora na odziv

opisuje podatka nad kojima je treniran.

C. Model neuronske mreZe treniran nad drugim skupom po-
dataka

Struktura drugog modela neuronske mreZe ista je kao kod
prvog modela s dva neurona u skrivenom sloju. Model je
treniran nad osamdeset observacija i testiran nad dvadeset.
Dobiveni RSE ima vrijednost 1.072. RSE je izraunat kao
srednja vrijednost deset iteracija treniranja modela. Razlike
izmedu izracunatih vrijednost RSE unutar svake iteracije su
male kod prethodnog modela, dok su znatno veca kod modela
treniranog nad drugim skupom podataka. Moguce je zakljuciti
da model neuronske mreZe bolje opisuje prvi skup podataka
zbog manje varijance unutar samog skupa. Isti zakljucak
izveden je kod usporedbe modela linearne regresije. Prvi skup
podataka trebao bi se koristiti za potrebe predvidanja, bilo
pomocu ANN modela ili modela linearne regresije. Valja
primijetiti da modeli neuralnih mreZa daju bolje rezultate od
modela linearne regresije, Sto je i oCekivano.
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Fig. 7. Model neuronske mreZe treniran nad drugim skupom podataka

IV. ZAKLJUCAK

Izvedeni eksperimenti pokazuju moguénost predvidanja
zrelosti plodova na temelju njihovih karakteristika dobivenih
mjerenjem. Kao daljnji rad ofekuje se nastavak prikupljanja
podataka u suradnji sa ekspertima iz podrucja primjene. Time
¢e se stvoriti bolji temelj za uCenje kvalitetnijih modela,
posebno neuronskih mreZa, ¢ija e se dodatna optimizacija
izvrSiti na temelju smjernica danih u [20].
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