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CLASSIFICATION OF SELECTED APPLES VARIETIES AND DRI ED CARROTS
USING NEURAL NETWORK TYPE KOHONEN

Summary

The purpose of this study was the analysis oftglglassification neural model type Kohonen. Clisaiion has been se-
lected three varieties of apples, which often appedolish orchards in the area. For purposes ohparison, a similar
analysis was performed to identify the quality oéd vegetables. Neural classification was basedt@ninformation en-
coded in the form of a set of digital images appled dried. As the characteristics feature adoptelbr and shape of ap-
ples and dried carrots.

KLASYFIKACJA WYBRANYCH ODMIAN JABLEK ORAZ SUSZU MAR  CHWI
ZWYKORZYSTANIEM SIECI NEURONOWYCH TYPU KOHONENA

Streszczenie

Celem bada byta analiza zdolngi klasyfikacyjnych modelu neuronowego typu Kohanezonego metad,nie nadzo-
rowang”. Klasyfikacji poddano trzy wyselekcjonowane odnyigabtek, ktére amsto wysgpujg w sadach na terenie Polski.
Ze wzgtddw poréwnawczych, podapmnaliz przeprowadzono w celu identyfikacji jakbsuszu warzywnego. Neurono-
wej klasyfikacji dokonano w oparciu o informaezakodowan w postaci zbioru cyfrowych obrazéw jabtek orazsusar-
chwi. Jako cechy charakterystyczne, stapowipodstaw do przeprowadzenia klasyfikacji, praig reprezentacje w posta-
ci palety dominujcych barw wysgfpujgcych w kolorze owocow i suszu warzywnego oraz wylstawspoétczynnikow ksztal-
tu.

1. Wprowadzenie zawierajcych w swej strukturze jedynie zmienne $e@)-
we i nie posiadagych zmiennych wyciowych. Tworzony
Metody uczenia sieci neuronowych technijkie nad- w ten sposéb model neuronowy, podczas korekcji &g
zorowan' sa wazha procedug optymalizacyjlm stuzaca do  chodzcej w trakcie procesu uczenia, w praktyce sam iden-
generowania wybranych topologii sztucznych sieciraoe tyfikuje istniepce prawidiowdci wyskpujace w zbiorze
nowych, a w szczeg6ldo sieci zawierajcych w swojej uczcym. W istocie si€ Kohonenapodczas uczenia doko-
strukturze neurony radialneg $stotne zwlaszcza w sytu- nuje nieliniowej separacjaflrowej w zredukowanym zbio-
acji, gdy ze wzgldu na charakter posiadanych danych emsze danych uegych. Jéli taki zbiér posiada réwnieod-
pirycznych, nie m#na przeprowadzi procesu uczenia w powiedzi, wtedy mog one by uzywane do etykietowania
spos6b ,nadzorowany”. Okoliczébtaka mae mi&€ miej-  identyfikowanych centrow klasyfikacyjnych.
sce w przypadku, gdy nie dysponuje siyczerpujca wie-
dza dotyczca klasyfikowanych obiektéw (np. nigggnane 2. Metoda uczenia ,bez nadzoru”
ich nazwy, parametry, wybrane charakterystyki ittV) tej
klasie metod uczenia sztucznych sieci neuronowyea{ Jednym z wzniejszych zagadnie ktére zwhzane jest z
nej tez uczeniem ,bez nauczyciela”) giew trakcie opty- procesem uczenia, jest prOba automatycznego, qaidi
malizacji wag, sama wypracowuje funkcje przetwaizan nadzorowanego”, wytwarzaniagsieprezentacji postrzega-
danych, np. uporsglkowywania, wykrywania regularéc  nych danych. Cziowiek observagj ksztatty i kolory od-
w danych, ich klasyfikacji, kodowania itd. Tworzomyten = wzorowuje sobieswiat widziany w postaci sieci pgizen
spos6b model neuronowy nie wymaga w czasie uczenia realizowanych bezgoednio w korze mézgowej. Odwzo-
siadania informacji zwrotnej, korygigej jej dziatanie z rowanie to wydaje sizachowywé pewne cechy topolo-
zewnntrz (tj. oceny dziatania sieci). Jednym z typowyehh  giczne: neurony widiwe na podobne batte maj tenden-
stosowa wspomnianej procedury jest generowanie tzwcje do koncentracji (grupowaniae¥ioraz pewnej specjali-
map cech, czyli przypogdkowywanie danych do poszcze- zacji. Fakt ten powoduje powstawanie specjalizowany
golnych klas wedtug wcZaiej wybranego kryterium po- obszaréw w korze moézgowej, ktére uiiwiaja proces
dobiaistwa. Popularnym modelem neuronowym uczonynrozpoznawania. Okazujeesize wspomniana wiej forma
,0€z nadzoru” jest séezaproponowana w 1982 roku przezreprezentacji jest znacznie bardziej wyrafinowankdei
Tuevo Kohonena [2]. niz u zwierat. Obserwacje nad zachowaniem zwigrz
Jednokierunkowe, dwuwarstwowe sieddohonena  wskazuj, ze czsto wytwarzaj sobie one jedynie bardzo
zwane cgsto sieciami typu SOFM (angelf-Organizing ubog reprezentaej rzeczywistéci, reagujc na ogot na
Feature Maps: samoorganiacg s¢ mapy cech) uznawane jeden rodzaj batta zewrtrznego, np. gwigk lub wielkas¢
sa m.in. jako efektywne instrumenty klasyfikacyjne. W poruszajcego si obiektu.
trakcie procesu uczenia dostrajanie wag omawiaiegji s Jednym z podstawowych sposobéw uczenia ,nie nadzo-
neuronowej odbywa siza pomog algorytmu wykorzystu- rowanego” jest tzw. uczenie konkurencyjne (ac@mpeti-
jacego dwufazow metod ,bez wzorcow”. Zbior ucacy tive learning. W metodzie tej, w trakcie uczenia sieci neu-
moze by w tym wypadku zredukowany do przypadkdéw ronowej, poszczegllne neurony “konkwfujze solay o
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prawo do reprezentacji danych w@pwych. Obowizuje
przy tym zasadaze tylko jeden element wigiowy maze
znajdowa sie w stanie aktywnym. Nazywany jest on zwy-
ciezca, natomiast schemat takiej reguty aktywacji neumné
okreslany jest mianem metody WTA (angVinner Takes
All: zwyciezca bierze wszystkoNiestety, przy diej licz-
bie neurondw, algorytmy WTA, w ktérych tylko jedeau-
ron maze podlegéd adaptacji w biggcej iteracji, g algo-
rytmami stabo zbienymi. W praktyce wjc zostaly one za-
stapione algorytmami WTM (andgVinner Takes

Most: zwyckzca bierze wikszas¢), w ktérych oprécz zwy-
cigzcy uaktualniaj swoje wagi rownig neurony z jegoas
siedztwa [5].

Tuevo Kohonerzaproponowat zmodyfikowanreguk
uczenia konkurencyjnego, w ktérej w odnéeniu od regu-
ty standardowej, modyfikacji wag dokonuje: siie tylko
dla neuronu zwyeskiego, lecz rownie dla pewnej liczby
neurondéw z jego otoczenia. Regula ta wymaga wpraerad
nia tzw. topologicznego upadkowanianeuronéw w war-
stwie wygciowej (zwanej t¢ mapm cech). W tym celu
wprowadza s pojecie otoczenia (radialnegmsedztwa)

2. Warzywa, a w szczegOlém susz warzywny, stanowi
nieodzowny sktadnik pgwienia, giéwnie ze wzgHu na
swa duza wartas¢ zywieniowa. W ostatnich latach susze
warzywne staty si cenionym i poszukiwanym komponen-
tem, wysépujacym m.in. w przetwoérstwie warzywnym. W
dobie rosncej popularnéci daa gotowych popyt na susze
warzywne wzrasta. Szczegoélniezéuzapotrzebowanie wy-
stgpuje na susz marchwi. Ze wedl na r@norodnd¢ sto-
sowanych odmian uprawowych oraz metod suszeniasdak
suszu marchwi jest zzaicowana pod wzgtem jakdgcio-
wym. Gtownym celem suszenia marchwi jest wyeglie
okresu jej trwatéci przez obnienie aktywnéci wodnej,
dzieki czemu naspuje zahamowanie rozwoju drobnoustro-
jéw i aktywndici enzymatycznej.

Klasyczne systemy suszerigwnosci mozna podzielt
na naturalne (suszenie stoneczno-wietrzne, susraetez-
no-powietrzne) oraz sztuczne (suszenie kondukcyjoe;
wekcyjne, dielektryczne, praiowe, liofilizacyjne, rozpy-
lowe, mikrofalowe). W praktyce najeriej stosowaneas
suszenie konwekcyjne, liofilizacyjne oraz mikrofatm
prézniowe [6]. W pracy badano susz marchwi odmi&ay

neuronu zwygiskiego, np. poprzez zaliczenie do tego oto+otan firmy Rijk Zwaana nalezacej do tzw. odmian pé

czenia neurondw, ktérych indeksy paaikujace nie rénia
si¢ 0 wigksz niz zalazona wartéé¢, ktéra wyznacza to oto-
czenie.

Celem pracy jest sprawdzenie efekty@egiomodelu
neuronowego typohonengako narzdzia do klasyfikacji
wybranych produktéw rolniczych, prezentowanych isiec
postaci obrazéw cyfrowych.

3. Materiat badawczy

Klasyfikacji poddano trzy wybrane odmiany jabtetan

dwa rodzaje konwekcyjnego suszu marchwi: prawidtowy

oraz nieprawidtowy.
1. Jabla to rodzaj rdlin wieloletnich z rodziny réowa-

tych, szeroko rozpowszechnionych w strefie klimatéw

umiarkowanych. Jest jednz najstarszych #tin upraw-
nych. Obecnie néwiecie znanych jest ok. dwadzoa pie¢
dziko rosnacych gatunkéw, z czego tylko kilka wygpuje w
Polsce. Kilka tysicy odmian powstatych w skutek kezy
wania r@nych gatunkoéw wyiciowych, hczy st w jeden
gatunek jabté domowa Malus domestica Ze wzgkdu na
barwne owoce oraz kwiaty, jalftaznajduje take zastoso-
wanie jako rélina ozdobna. Klasyfikacji poddano wyselek-
cjonowane odmiany jabtek, ktoreesto wystpuja w sa-
dach na terenie Polski, tzn. odmiahygol, Melroseoraz
Golden Deliciougrys. 1)

Y

Melrose

G bt oy d
Rys. 1. Ligol, Melrose, Golden Delicious
Fig. 1.Ligol, Melrose, Golden Delicious
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nych (rys. 2).

Rys. 2. Marchew odmiany¥arotan w postaci surowca
przed wysuszeniem
Fig. 2. Karotan carrots in a variety of raw dehy¢iom

Neuronowej klasyfikacji poddano susz marchwi odmia
ny Karotenuzyskany metagsuszenia konwekcyjnego, kté-
ry ze wzgédu na przebieg procesu suszenia yyswat w
dwéch umownych stanach jalcdowych: prawidtowym i
nieprawidtowym (rys. 3).

4. Metodyka badawcza

1. W celu identyfikacji odmian jabtek jako cechypre-
zentatywne dla procesu separacyjnego uznan@masgte
wielkosci:

9 koloréw charakterystycznych,

5 wybranych wspoétczynnikéw ksztattu.

Stanowity one 14 zmiennych wejowych dedykowa-
nych dla tworzonej sieci typdohonenao przygtym wy-
miarze kwadratowej mapy topologicznej: x141=196

(rys. 4).
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Rys. 3. Przyktadowe zeljie suszu konwekcyjnego
Fig. 3. Sample image converters dried

9 koloréw
charakterystycznych

14

5 wspodtczynnikéw
ksztattu

14

Rys. 4. Struktura sieci neuronowej tyliahonena
Fig. 4. The structure of Kohonen neural network

W celu wygenerowania zbioru ugzego wykorzystano
narzdzie ,ProbnikK, zaimplementowane jako funkcjonalny
modut w zbudowanym systemie informatycznyn®rze-
twarzanie Obrazw.1.0” [3]. Pozwala on m.in. na wygene-
rowanie zbioru wektorow (przypadkdéw) ucych zapisa-
nych w formie akceptowalnej do dalszego przetwadezan
komercyjnym pakiecie ,STATISTICA. 4.0". Wytworzo-
ny zbiér ucacy zawierat 600 niezateych wektorow, stan-
dardowo podzielonych losowo na zbiory: gy, walida-
cyjny oraz testowy, w proporcji 300:150:150 przypaa
(rys. 5). Numeryczne zmienne dgjpwe stanowito 9 za-
kodowanych barw charakterystycznych oraz 5 wspdlezy
nikéw ksztattu [4]:

- wsp. bezwymiarowy,
- wsp. cyrkularnéci 1,

- wsp. cyrkularnéci 2,

- wsp. Malinowskiej,

- oraz pole powierzchni.

Za pomog nominalnej, trzystanowej zmiennej wyj-
sciowej (stuzacej do etykietowania klas) oznaczono wyty-
powane odmiany jabtek:igol, Melroseoraz Golden Deli-
cious. Proces uczenia przeprowadzono w oparciu o algo-
rytm zaproponowany przez Tuevo Kohonena, ktérego za
daniem jest okrgenie centrow skupie neuronéw w wyj-
sciowej warstwie radialnej siedohonena Uczenia sieci
neuronowej dokonano w dwéch fazach:

- W pierwszej zastosowano majey wspoétczynnik ucze-
nia w zakresie od 0.9 do 0.1 w pceniu z daym zasg-
giem gsiedztwa w zakresie od 2 do 1 (100 epok),

- w drugiej ustabilizowano wspéitczynnik uczenia pa
ziomie 0.01, w peaiczeniu z malym gsiedztwem na pozio-
mie 0 (10000 epok).

Proces tworzenia neuronowego klasyfikatora ty§m4
honenaprzedstawiono na rys. 5.
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Rys. 5. Proces generowania sieci neuronowej Kghwnenado klasyfikacji odmian jabtek
Fig. 5. Process of generating Kohonen neural nelvtorvarieties of apples classification
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Wytworzony model neuronowy poprawnie klasyfikowat
trzy odmiany jabtek (,statystyki dla problemow kjika-
cyjnych’- rys. 5). Pomimo podobnego koloru orazizip
nego ksztattu odmiaMelroseorazLigol (rys. 1) ich wza-
jemna separacja byta wym@a (znacznik czerwony oraz
niebieski na ,wykresie skupié - rys. 5).

2. Podczas oceny jakmiowej suszu istotheasvymagania
organoleptyczne oraz fizykochemiczne. Do podstavedwy
wyroznikdw jakasci suszu marchwi zaliczana sn.in. bar-
wa oraz ksztalt (PN-72 A-77603). Zazwyczaj dokorsige
podzialu na dwie klasy: susz prawidlowy oraz suspna-
widtowy. W celu przeprowadzenia klasyfikacji j&kmowej
suszu marchwi jako cechy reprezentatywne dla ptoses
paracyjnego uznano:
barwe w postaci zakodowanego kanatu RGB z po-
wierzchni kostki K,
pole powierzchni kostki S,
obwaod kostki L,
bezwymiarowy wspétczynnik ksztattu,R
wspoétczynnik Fereta R
wspotczynniki cyrkularngci R,
wspotczynnik Malinowskiej R,
wspotczynnik regularnii Reg,
wspotczynnik Blaira-Blissa wfrodka cezkosci Rypso
wspotczynnik Blaira-Blissa w§rodka geometrycznego
Robs
VgVybrane cechy stanowity 10 zmiennych $egwych
przeznaczonych dla tworzonej sieci tyiahonenao przy-
jetym wymiarze mapy topologicznej: £00=100 (rys. 6).
Za pomog nominalnej, dwustanowej zmiennej wyj-
sciowej (shzacej do etykietowania klas) umownie ozna-
czono dwa rodzaje suszu konwekcyjnego marchwi:
susz prawidtowy,
susz nieprawidtowy (rys. 3).

susz prawidfowy

- barwe pow. kostki K

- pole pow. kostki S,

- obwod kostki L,

- bezwymiarowy wsp. ksztattu Rs,

- wsp. Fereta,

- wsp. cyrkularnosci R

- wsp. Malinowskiej,

- wsp. regularnosci Reg,

- wsp. Blaira-Blissa wg $r. cigzkosci
- wsp. Blaira-Blissa wg $r. geometr.

10

10

Rys. 6. Struktura sieci neuronowej tyldahonena
Fig. 6. The structure of Kohonen neural network

Ze wzgkdu na optyczne podoliistwo obu rodzajow
suszu, dokonano analizy oraz przetwarzania obrazpw
frowych, w celu uwypuklenia wytypowanych cech repre
zentatywnych. W tym celu wytworzono a ngostie wyko-
rzystano oryginalny system informatyczfiyigit v.2.0". Po
dokonaniu konwersji obrazéw cyfrowych suszu wygener
wano zbidér ucgecy, zawierajcy 665 przypadkoéw. Podzie-
lono go na zbior uezy (zawierajcy 500 wektoréw) oraz
zbiér walidacyjny (posiadagy 165 przypadkéow).

Podobnie jak w poprzednim przypadku, uczenie sieci
przeprowadzono w oparciu o algorytm Tuevo Kohonena.
Zgodnie z przyjta wyzej procedug dostrajanie wag neuro-
néw radialnych tworgcych mag topologicza wykonano
w dwdch fazach:

w pierwszej zastosowano wspétczynnik uczenia w za
kresie: od 0.9 do 0.1, w pmizeniu z daym zastgiem -
siedztwa w zakresie: od 2 do 1 (100 epok),

w drugiej ustabilizowano wspéiczynnik uczenia pa
ziomie 0.01, w peaiczeniu z malym gsiedztwem na pozio-
mie 0 (10000 epok).

Proces tworzenia neuronowego klasyfikatora tyqm4
honenaprzedstawiono na rys. 7.
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Rys. 7. Proces tworzenia neuronowego klasyfikadaszu typitKohonena
Fig. 7. Process of creating dried neural classifigpe Kohonen
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Wygenerowany model neuronowy poprawnie klasyfi-4. W przypadku niewielkiego zedicowania cech repre-
kowat susz prawidtowy od suszu nieprawidtowegoatyst zentatywnych (klasyfikacja suszu marchwi) konieczne
styki dla probleméw klasyfikacyjnych”- rys. 7). Pono byto przetworzenie obrazéw w celu uwypuklenia a na-
podobnego koloru oraz zbtinego ksztattu suszu (rys. 3) stepnie ekstrakcji parametréw charakterystycznych.
ich wzajemna separacja byta wima (znacznik czerwony
oraz niebieski na ,wykresie skupie- rys. 7). Jednak do 6. Literatura
prawidtowej klasyfikacji konieczna byta konwersjgfro-
wych obrazéw suszu przeprowadzona w celu ekstrakcfi] Boniecki P., Piekarska-Boniecka H.. The SOFM typeraleu
cech reprezentatywnych. Pomimo tych zabiegéw efekty networks in the proces sof identification of sedecbrchad
nos¢ modelu neuronowego do klasyfikacji suszu bytamiec ~ Pests. Journal of Research and Applications in Agtical

. . Engineering, 2004, Vol. 49(4), pp.19-23.
gg:ﬁizzi\;vazigiunku do wynikow uzyskanych z klasyaka [2] Boniecki P.: Elementy modelowania neuronowego wictin

wie. WUP, Pozn&a2008.
[3] Nowakowski K., Boniecki P., Weres J., Mueller W.z&mva-

5. Wnioski rzanie graficznych danych empirycznych dla potredbkacii
sztucznych sieci neuronowych, modetyich wybrane zagad-
1. Zostala wykazana przydat§tosieci neuronowych typu nienia irzynierii rolniczej. Inzynieria Rolnicza, 2007, 2(90),
Kohonenado klasyfikacji wybranych produktéw rolni- S. 243-248.
czych dokonywanej na podstawie ich cyfrowych obral{4]l Nowakowski K., Boniecki P.: Wplyw liczby zmiennychan
ZOW. jakos¢ dziatania neuronowego modelu do identyfikacji vatr

nych uszkodze ziarniakéw. Irtynieria rolnicza, 2008,
Vol. 6(104), s. 145-151.
[5] Ossowski S.: Sieci neuronowe do przetwarzaniarinda;ji.

2. Lepsze wyniki otrzymano z wykorzystaniem klasyfika-
tora odmian jabtek, co wynikalo z gkiszego zrénico-

wania cech charakterystycznych badanych odmian. Warszawa 2000.

3. _Przepr_owadZ(_)ne _k_Jadanla wykazaiy istotny wplyw Na  [6] Pijanowski E., Dhiewski M., Diwewska A., Jarczyk A.:
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