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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ОБНАРУЖЕНИЯ 

БАКТЕРИЙ В ПРОДУКТАХ ПИТАНИЯ 
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Рассматривается один из способов решения актуальной проблемы обеспечения контроля качества продуктов питания 

с использованием методов машинного обучения. Существующие в настоящее время методы анализа требуют специ-

ального лабораторного оборудования, значительного времени и сильно зависят от квалификации и некоторых физио-

логических особенностей эксперта, в то время как предлагаемый метод позволяет существенно снизить затраты за 

счет автоматизации процесса. Рассмотрено устройство, реализующее данный метод, принцип действия которого ос-

нован на флуоресцентной микроскопии. Для набора обучающих данных решена задача классификации объектов на 
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классы «бактерия» и «сторонний артефакт», проведен сравнительный анализ различных алгоритмов классификации 
(метод опорных векторов, случайный лес, деревья решений C4.5, метод k ближайших соседей, метод Байеса), кото-
рый показал, что наилучшей эффективностью обладают метод опорных векторов и случайный лес. 
Данная работа выполнена на кафедре мехатроники Санкт-Петербургского национального исследовательского уни-
верситета информационных технологий, механики и оптики и кафедре контроля качества и промышленной обработ-
ки изображений Технического университета г. Ильменау (Германия) в рамках совместной программы «Михаил Ло-
моносов» Министерства образования и науки Российской Федерации и Германской службы академических обменов. 
Ключевые слова: машинное обучение, обнаружение бактерий. 
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The paper deals with an actual problem of ensuring the control of foodstuff quality by means of machine learning methods. 
Existing analysis methods require special laboratory environment, significant time and depend on the qualification and some 
physiological characteristics of an expert while the suggested method gives the possibility to decrease significantly the costs 
due to automatization. The mobile analysis platform performing this method is based on the fluorescence microscopy. The 
problem of the object classification as either “bacterium” or “third-party artifact” was solved for the test data with some clas-
sification algorithms as support vector machine, random forest, decision tree C4.5, k-nearest neighbors, Bayes method. The 
analysis showed that the most effective algorithms are support vector machine and random forest. This research is performed 
on the Mechatronics Department of Saint Petersburg National Research University of Information Technologies, Mechanics 
and Optics and the Quality Assurance and Industrial Image Processing Department of Ilmenau University of Technology with 
the support of the program “Mikhail Lomonosov” of the Ministry of Education and Science of Russia and the German Aca-
demic Exchange Service. 
Keywords: machine learning, bacteria detection. 

Введение 

В последние годы методы машинного обучения все чаще применяются для решения большого ко-
личества задач в различных отраслях науки и техники [1–7]. С другой стороны, одной из важнейших про-
блем современного мира является обеспечение контроля качества продуктов питания, что требует реше-
ния комплексной задачи, включающей в себя, в том числе, мероприятия по обнаружению бактерий в 
жидких образцах мясного сока. Оценка риска заражения мяса заключается в определении вида и количе-
ства бактерий в пробе. Существующие в настоящее время методы анализа требуют специального лабора-
торного оборудования, значительного времени и сильно зависят от квалификации и некоторых физиоло-
гических особенностей эксперта, обеспечивающего визуальный контроль микроскопических изображе-
ний исследуемых проб. В частности, международный стандарт [8] определяет процедуру контроля каче-
ства продуктов, состоящую из этапов, показанных на рис. 1. Выполнение всех этапов осуществляется в 
течение 3–5 дней. 

Рис. 1. Процедура контроля качества мясных продуктов питания, определенная 
стандартом [8] (источник: презентация о проекте LabChip IO на ежегодном собрании CoOPTICS) 

Указанные недостатки являются основной предпосылкой для создания нового более совершенного 
способа контроля качества продуктов питания, способного обеспечивать своевременное предоставление 
результатов до момента доставки продуктов потребителям, а также до момента порчи продуктов. В каче-
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стве варианта решения данной проблемы предлагается использование мобильной платформы для анализа 
продуктов питания (мясного сока) на наличие бактерий, описанной в работе [9] и изображенной на рис. 2. 

Рис. 2. Мобильная аналитическая платформа 

Рис. 3. Пример исходного изображения (а) и выделенных на нем объектов: бактерий (б–ж) 
и сторонних артефактов (з–н) 

100 мкм 

а 

  б в    г              д               е                 ж 

з                и                  к                л               м                 н 
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Все изложенное дает основание утверждать, что применение методов обработки изображений и 
машинного обучения с целью выявления бактерий в продуктах питания является актуальной задачей, 
решение которой позволит значительно ускорить и упростить процесс контроля. В соответствии с этим 
целью настоящей работы является решение поставленной задачи путем классификации объектов, а также 
сравнительный анализ эффективности различных алгоритмов. 

Принцип действия мобильной аналитической платформы 

Принцип действия рассматриваемой оптической измерительной системы основан на флуоресцент-
ной микроскопии. Измеряемым объектом является мембрана с биологическими образцами, представ-
ляющая собой дискообразную полость диаметром около 10 мм и толщиной около 2 мм. Сама мембрана 
при этом располагается на подвижной платформе, которая осуществляет прецизионные перемещения по 
горизонтали и вертикали. Источник света, облучая мембрану светом определенной длины волны, возбу-
ждает флуоресценцию, изображения которой записываются камерой. Испытанные образцы содержали 
бактерии вида Legionella pneumophila – палочковидного возбудителя легионеллеза длиной около 2 мкм и 
шириной 0,3–0,9 мкм. Каждое полученное изображение покрывает площадь 0,84×7,07 мм2, что сущест-
венно меньше общей области образца, поэтому для каждой мембраны осуществляется создание набора 
изображений для каждого положения по горизонтали и вертикали. Возможные способы оптимизации 
маршрута обхода образца оптической измерительной системой описаны в работах [9, 10]. 

Эмпирически установлено, что разница между информативностью цветных и монохромных изо-
бражений в рамках данной задачи несущественна, поэтому предпочтение отдано монохромным как менее 
объемным и более простым в обработке. 

Обнаружение бактерий 

Задача обнаружения бактерий сводится к задаче классификации на два непересекающихся класса 
(«бактерия» и «сторонний артефакт») и, по сути, является частным случаем задачи машинного обучения, 
которая в общем виде заключается в необходимости при конечном множестве классов 1,2,...,Y l  постро-

ить алгоритм, который по объекту x  определяет точное или достаточно точное значение ( )y x  [3]. В качест-

ве исходных данных принимается пространство допустимых объектов X , пространство меток Y , а также 

целевая функция ( )y x , заданная в конечном множестве точек обучающей выборки ( )y x1 , 2( )y x , …,

( )my x . Обучающая выборка представляет собой матрицу с описанием объектов X  и вектор меток Y :

11 12 1

21 22 2

1 2

n

n

m m mn

x x x

x x x

x x x

 
 
 
 
 
 

X





   



, 

1

2

m

y

y

y

 
 
 
 
 
 

Y


, 

где m  – количество объектов, а n  – количество признаков этих объектов. Таким образом, каждый ряд 

матрицы X  соответствует одному объекту ix , представленному в виде вектора признаков, а каждый

элемент  0,1iy   определяет класс i -го объекта.

Функция потерь     ,L A x y x  показывает, насколько ответ  A x  соответствует верному ответу

 y x  и определяется как

    
   

   

1,
,

0,

A x y x
L A x y x

A x y x





. 

Соответственно, алгоритмы машинного обучения должны решать задачу оптимизации в виде 

    
1

1
, min

m

i

L A x y x
m 

 . 

Во время подготовки обучающей выборки для классификации объектов после получения снимков 
они были обработаны с целью сегментации объектов, которые затем классифицировались экспертами – 
сотрудниками микробиологической лаборатории с помощью программной системы бинаризации и сег-
ментации изображений [11]. В результате была получена база, состоящая из более 200 изображений 
(60 бактерий и более 140 сторонних артефактов), которая впоследствии сократилась до 120 изображений 
(по 60 представителей каждого класса, рис. 3). Затем для каждого изображения извлекались 30 признаков, 
таких как длина и диаметр области, моменты области, большая и малая полуоси эллипса, описанного 
вокруг области, округлость и др. [12–15]. Гистограммы всех признаков (рис. 4) позволили выбрать реле-
вантные, на основе которых осуществлялась классификация. 
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Рис. 4. Гистограммы признаков (красным цветом обозначены значения для бактерий, 
синим – для сторонних артефактов) 

Оценка эффективности классификаторов 

Обычно оценка эффективности алгоритмов классификации производится экспериментально, из-за 
существенной неформальности большинства задач распознавания, и выражается в способности выбран-
ных алгоритмов принимать верные решения, что характеризуется уровнем ошибок первого («ложный 
пропуск» – событие ложно не обнаруживается) и второго рода («ложное обнаружение» – событие оши-
бочно считается произошедшим). 

Если количество объектов для каждого класса в тестовом наборе N Np Nn  , где N  – общее ко-

личество объектов, Np  – количество бактерий и Nn  – количество сторонних артефактов, а количество 

ложных пропусков и ложных обнаружений равно FN и FP соответственно, то количество верных пропус-
ков и верных обнаружений определяется как 

,TP Np FN 

.TN Nn FP   
При этом уровни ошибок выражаются следующим образом: 

100%,
FN

nFN
Np

 

100%,
FP

nFP
Nn

 

100%,
TN

nTN
Nn

 

100%.
TP

nTP
Np

 

Одним из способов оценки эффективности алгоритмов классификации в заданных условиях явля-
ется мера расстояния до точки (0, 1) на ROC-диаграмме (Receiver Operating Characteristic – операционная 

характеристика приемника), которая вычисляется как  22 1rate rateE FP TP    [1, 5, 6]. При этом мини-

мальное возможное значение 0 соответствует наилучшей эффективности ( 0rateFP  , а 1rateTP  , т.е. все 

бактерии верно определены как экземпляры класса «бактерия» и ни один сторонний артефакт не опреде-

лен как экземпляр класса «бактерия»). Максимальное значение 2  отображает наихудшую эффектив-

ность при 1rateFP   и 0rateTP  . Таким образом, для процентного выражения эффективности классифи-

катора, принимая за 100% максимальную эффективность, получаем % 1 100%
2

E
E

 
   

 
. 

Проведенный анализ эффективности в работе [16] показал, что наилучшей эффективностью, около 
82%, обладают метод опорных векторов и случайный лес. Для сравнения: деревья решений C4.5 и метод 
k ближайших соседей показали эффективность около 72%, а метод Байеса – 38%. 

Заключение 

В работе продемонстрирована эффективность решения проблемы обнаружения бактерий для кон-
троля качества продуктов питания методами обработки изображений и машинного обучения, описан 
принцип действия мобильной аналитической платформы для мгновенного анализа образцов, предложены 

а     б              в           г     

д   е              ж                      з    

и                                                   к                                                    л                                                 м      
а – центр_области; б – компактность; в – округлость; г – большая_полуось_Ra; д – малая_полуось_Rb; е – угол_Phi; 

ж – радиус_внешней_окружности; з – радиус_внутренней_окружности; и – прямоугольность; к – округлость; 
л – средняя_интенсивность; м – диаметр 
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. 
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пути решения проблемы путем классификации объектов. Кроме этого, приведен сравнительный анализ 
эффективности различных классификаторов. 
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