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I. UVOD

Tokom transporta hrane od proizvod̄ača do krajnjeg
potrošača postoji potreba za analizom podataka pomoću
methoda strojnog učenja s ciljem otkrivanja neispravnih
proizvoda [2] i nadziranja transporta brzo kvarljive hrane u
hladnom lancu [3,4,5,6,7]. Koristeći RFID tehnologiju moguće
je odrediti lokacije proizvoda tokom njegova transporta, dok
pomoću mreže bežičnih senzora su dostupni podatci o tem-
peraturi, vlažnosti i udjelu odred̄enih plinova u kontejneru.
Prikupljeni podatci najčešće su bežičnim putem poslani do
centralne lokacije na kojoj se obrad̄uju pomoću nekih od
metoda strojnog učenja [11,12], što rezultira uštedom resursa
[13,14,15]. Kvar jednog ili više senzora ili gubitak komu-
nikacije moguć je scenarij tokom transporta. Dubinskom anal-
izom senzorskih podataka moguće je predvidjeti i nadom-
jestiti podatke koji nedostaju usljed opisanih dogad̄aja [17].
Računarstvo postaje jedan od ključnih čimbenika u razvoju
agrokulture [15], gdje metode strojnog učenja sve više nalaze
primjenu. Neke od primjena su detekcija bolesti biljaka ili
kontrola korova [1]. Jedan od načina odred̄ivanja kvalitete
hrane je pomoću računalnog vida [8]. Dubinska analiza sen-
zorskih podataka osnovna je metoda klasifikacije i identi-
fikacije proizvoda kod zaštite njihova porijekla [9] i povećanja
prinosa usjeva [10]. Nakon berbe plodova obavezno je njihovo
kvalitetno skladištenje radi očuvanja kvalitete. Plod nad kojim
su izvod̄ena mjerenja i analize opisane u ovom radu je plod
breskve. Karakteristika ploda breskve je velika brzina sazri-
jevanja uspored̄ujući ga s plodovima drugih biljaka [18] . Da
bi se smanjio broj otpisanih plodova usljed nezadovoljavajućih
karakteristika potrebno je predvidjeti optimalno vrijeme branja
ploda. Optimizacija transportnih uvjeta do krajnjeg konzu-
menta takod̄er je potrebna da bi se osigurala kvaliteta. Pomoću
mjerenja karakteristika ploda breskve bez njena oštećenja
[16] i stvaranjem modela strojnog učenja nad prikupljenim
podatcima moguće je predvidjeti optimalno vrijeme branja, što
za rezultat smanjuje troškove proizvod̄ača i osigurava potrebnu
kvalitetu proizvoda kranjem potrošaču.

II. PREDVIÐANJE ZRELOSTI PLODA POMOĆU MODELA
LINEARNE REGRESIJE

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

dobar je pokazatelj zrelosti i potrebno je ispitati ko-
relaciju izmed̄u čvrstoće i ostalih izmjerenih karakteristika. U
slučaju postojanja korelacije, prepoznavanje zrelosti breskve
na temelju prikupljenih podataka je moguće. U poglavlju II-A
opisana su dva modela linearne regresije s jednim prediktorom,
dok su modeli linearne regresije s više 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 izračun drugih, primjerice
gustoća breskve se dobije kao kvocjent mase i volumena
breskve. Na temelju ovisnosti izmed̄u varijabli moguće je
filtrirati one varijable čiji se podatci mogu naći u nekoj
od drugih varijabli. Konačno, čvrstoća breskve kao pokaza-
telj njene zrelosti odabrana je kao odziv, dok su gustoća,
impedancija i SSC/TA odabrani kao prediktori. SSC (engl.
soluble solids content) označava udio šećera unutar uzorka
soka ploda breskve, dok TA (engl. titratable acidity) označava
aprokcimaciju kiselosti otopine. Na Slici. 1 prikazan je scatter-
plot prvog skupa podataka. Moguće je primijetiti povezanost
prediktora impedancije i varijable odziva. Prikupljene podatke

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 čini sto obser-



vacija mjerenih karakteristika istih plodova u razmaku od 24
sata u odnosu na prvi skup. Budući da postoje dva skupa

Fig. 2. Scatterplot drugog skupa podataka

podataka na kojima se izvodi analiza potrebno je izračunati
varijance prediktora u svakom od skupova. Na slici. 3 prikazan
je box plot varijabli impedancije, gdje crna točka predstavlja
srednju vrijednost. Sa slike je moguće zaključiti da je vari-
janca varijable impedancije veća u drugom skupu podataka.
Varijabla impedance je odabrana za prikaz jer daje snažna
predvid̄anja zrelosti breskve, odnosno postoji čvrsta korelacija
izmed̄u impedancije i čvrstoće ploda bresvke. Razlog zbog

Fig. 3. Box plot varijabli impedancije

kojeg je veći iznos varijance varijable impedancije u drugom
skupu podataka je sazrijevanje plodova. Kao što 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 veća. Pomoću
ANOVA postupka moguće je utvrditi postojanje statističke
razlike izmed̄u prediktora i ishoda u različitim skupovima
podataka. Primjenom ANOVA postupka s impedancijom kao
prediktorom i čvrstoćom kao ishodom dobije se vrijednost F-
statistic koja je tri puta veća za prvi skup podataka od drugog.
Na temelju dobivenog, moguće je zaključiti da se skupovi
podataka ne mogu kombinirati i da će 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 različita skupa
podataka. Kod treniranja modela impedancija je odabrana kao
prediktor, a čvrstoća kao varijabla ishoda. Razlog odabira
impedancije kao varijable prediktora je taj što ima najveću
korelaciju u usporedbi s ostalim prediktorima. RSE (engl.
Residual Standard Error) je korišten za indikaciju preciznosti
modela [19].

RSE =

√
RSS

n− p− 1
(1)

Gdje je:
• RSS: Residual standard error
• n: Broj observacija
• p: Broj prediktora

Prvi model linearne regresije s jednim prediktorom treniran
je nad prvim skupom podataka. Za svaki se model mjere vri-
jednosti RSE, R2 i F-statistic. F-statistic ukazuje na ovisnost
izmed̄u varijabli prediktora i ishoda, dok R2 daje informa-
ciju o postotku varijance varijable ishoda koja je objašnjena
prediktorom. Mala vrijednost RSE je poželjna jer ukazuje
na veliku preciznost modela. Sl. 4 prikazuje model linearne
regresije s jednim prediktorom koji je treniran nad prvim
skupom podataka.

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 R2 manjeg je
iznosa od one dobivene kod modela treniranog nad prvim
skupom podataka, dok je vrijednost RSE veća. Uspored̄ujući
dobivene vrijednosti moguće je zaključiti da model treniran
nad drugim skupom podataka daje lošije 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 čija je
varijanca manja. Isti je zaključak dobiven u poglavlju II.



B. Modeli linearne regresije s dva ili više prediktora

U ovom su poglavlju opisana dva modela linearne regresije s
više prediktora. Za varijable prediktora su odabrane impedan-
cija, SSC/TA i gustoća, dok je varijabla odziva čvrstoća ploda
breskve. Svaki je model treniran na posebnom skupu podataka,
kao i u poglavlju II-A. Usporedbom izračunatih vrijednosti
za RSE, R2 i F-statistic dvaju modela moguće je doći do
istih zaključaka 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.
Takod̄er moguće je zaključiti da modeli linearne regresije
koji koriste više varijabli prediktora ne daju značajno bolje
rezultate od modela s jednim prediktorom. Razlog je taj
što postoji velika korelacija izmed̄u varijabli impedancije i
čvrstoće, dok je za ostale prediktore korelacija manja.

III. PREDVIÐANJE ZRELOSTI PLODA KORIŠTENJEM
NEURALNIH MREŽA

Dva modela umjetnih neuralnih mreža su trenirana nad dva
skupa podataka, kao što je to slučaj kod modela linearne
regresije. Čvrstoća ploda breskve dobar je pokazatelj njene
zrelosti, stoga je potrebno predvidjeti vrijednost čvrstoće 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 mreža nakon čega su modeli uspored̄eni

A. Opis modela neuralnih mreža

Dva modela neuralnih mreža su trenirana nad dva različita
skupa podataka koji su podijeljeni u omjeru 80:20 na skup
za treniranje i skup za testiranje. Skupovi podataka su skali-
rani korištenjem min-max normalizacije i nakon treniranja su
de-normalizirani s ciljem izračuna kvadratne pogreške. Oba
modela sadrže dva neurona u skrivenom sloju. MSE (eng.
means square error) daje informaciju o preciznosti methode
treniranja modela. MSE izračunat nad test skupom podataka
je korišten kao indikacija preciznosti metode treniranja neu-
ronske mreže. MSE i RSE su korišteni za indikaciju točnosti
modela, med̄usobnu usporedbu kao i za usporedbu s modelima
linearne regresije. Slijedi jednadžba za MSE [19].

MSE =
RSS

n
(2)

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

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

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

Fig. 5. Model neuronske mreže treniran nad prvim skupom podataka

impedancije ima najveći utjecaj na odziv što vrijedi za oba
skupa podataka. RSE iznosi 0.61 što ukazuje da model dobro

Fig. 6. Prikaz utjecaja prediktora na odziv

opisuje podatka nad kojima je treniran.

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

Struktura drugog modela neuronske mreže 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 izračunat kao
srednja vrijednost deset iteracija treniranja modela. Razlike
izmed̄u izračunatih vrijednost RSE unutar svake iteracije su
male kod prethodnog modela, dok su znatno veća kod modela
treniranog nad drugim skupom podataka. Moguće je zaključiti
da model neuronske mreže bolje opisuje prvi skup podataka
zbog manje varijance unutar samog skupa. Isti zaključak
izveden je kod usporedbe modela linearne regresije. Prvi skup
podataka trebao bi se koristiti za potrebe predvid̄anja, bilo
pomoću ANN modela ili modela linearne regresije. Valja
primijetiti da modeli neuralnih mreža daju bolje rezultate od
modela linearne regresije, što je i očekivano.



Fig. 7. Model neuronske mreže treniran nad drugim skupom podataka

IV. ZAKLJUČAK

Izvedeni eksperimenti pokazuju mogućnost predvid̄anja
zrelosti plodova na temelju njihovih karakteristika dobivenih
mjerenjem. Kao daljnji rad očekuje se nastavak prikupljanja
podataka u suradnji sa ekspertima iz područja primjene. Time
će se stvoriti bolji temelj za učenje kvalitetnijih modela,
posebno neuronskih mreža, čija će se dodatna optimizacija
izvršiti na temelju smjernica danih u [20].
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