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e CA - Classification accuracy (klasifikacijska to¢nost)
e DWT - Discrete wavelet transform (diskretna valéna transformacija)
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tov)

e HSV - Hue, saturation, lightness color space (barvni prostor HSV)
e HTTP - Hypertext Transfer Protocol (protokol HTTP)

e KNN - K-nearest neighbors (metoda k-najblizjih sosedov)

e POI - Points of interest (znacilne tocke)

e RF - Random forests (klasifikator naklju¢nih gozdov)

e RGB - Red, green, blue color space (barvni prostor RGB)

e RG - Red-green color space (barvni prostor RG)

e SIFT - Scale-invariant feature transform (opisnik SIFT)

e SVM - Support vector machine (metoda podpornih vektorjev)






Povzetek

Osrednja tema diplomske naloge je bila analiza primernosti razli¢nih algorit-
mov racunalniskega vida za problem razpoznavanja sadja. Sadje nudi zah-
tevno domeno za razpoznavanje zaradi svoje raznovrstnosti med sadezi istega
razreda, podobnosti sadezev razlicnih razredov in samega Stevila razlicnih
sadezev. Za uspesno razpoznavanje sadja je bilo potrebno slike opisati z do-
brim atributnim zapisom. Informacije o barvi, teksturi, velikosti in obliki
sadezev so bile zajete s pomocjo uveljavljenih opisnikov. Klasifikacija slik na
podlagi atributnega zapisa pridobljenega s pomocjo teh opisnikov je potekala
z ze uveljavljenimi klasifikacijskimi metodami s podrocja strojnega ucenja.
Za uspesnost klasifikacijskih metod je bilo potrebno pridobiti veliko in dobro
zbirko slik sadja. Ker taksna javno dostopna zbirka slik sadja ne obstoja,
jo je bilo potrebno zajeti. Na podlagi analize rezultatov v diplomskem delu
je bil zgrajen priporocilni sistem za razpoznavanje sadja, ki je na zahtevni

zajeti zbirki slik dosegel kar 85% uspesnost.

Kljucne besede: razpoznavanje objektov, barvni opisniki, vreca vizualnih

besed, racunalniski vid, strojno ucenje, razpoznavanje sadja






Abstract

The topic of the thesis was analysing the suitability of different algorithms
from computer vision for fruit recognition. Fruit provides a challenging do-
main for recognition due to its diversity of fruits of the same class, the sim-
ilarity of fruits of different classes and the sheer number of different fruits.
For an efficient fruit recognition it was necessary to describe the images with
good descriptions. Color, texture, size and shape information of fruits were
obtained through a variety of descriptors. The images were then classified
based on the obtained descriptors with well known classification methods
from machine learning. For a great performance of classification methods a
good fruit image database was needed. Since such a publicly available image
database does not exist, an image database had to be obtained. Based on
the analysis in the thesis a fruit recognition system was built with an 85%

success rate on the obtained image database.

Keywords: object recognition, color descriptors, bag of visual words,

computer vision, machine learning, fruit recognition






Poglavje 1

Uvod

1.1 Motivacija

Razpoznavanje objektov in scen [4,5,12,18,30,32] je ena izmed tem rac¢unal-
niskega vida, ki se ukvarja z zajemanjem informacij iz slik in predstavitvijo
teh informacij za uporabo v ra¢unalniskih sistemih. Informacije o barvi in
teksturi slike se opise s pomocjo raznih opisnikov. Ti opisi slik so nujni za
uspesno razpoznavanje objektov in scen s slik, ki je klju¢no za interakcijo

racunalniskih sistemov z okoljem in ¢lovekom.

Na podroc¢ju razpoznavanja objektov je v zadnjih letih postalo zanimivo
razpoznavanje sadja. Sadje nudi zahtevno domeno za razpoznavanje zaradi
svoje raznovrstnosti med sadezi istega razreda, podobnosti sadezev razlicnih
razredov in samega Stevila razliécnih sadezev. S pomocjo rezultatov raziskav
in analiz razpoznavanja sadja, je mogoce zgraditi priporocilne in druge spe-
cializirane sisteme [7,34,40]. Priporocilni sistem na podlagi slike objekta
predlaga ve¢ moznih razredov tega objekta. TaksSen preprost priporocilni sis-
tem bi se lahko uporabljal za razpoznavanje neznanih sadezev na trznici v
neki eksotic¢ni drzavi. Uporabniki taksnega sistema bi lahko neznani sadez
ali skupino sadezev preprosto slikali in sistem bi jim povedal, katero sadje
je na sliki, ter jim podal podrobnejsi opis oz. spletno povezavo do njega.

Skica taksnega priporocilnega sistema za razpoznavanje sadja je razvidna na
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Sliki 1.1. Razpoznavanje sadja je kljucno v ze razvitih specializiranih sis-
temih kot sta sistem za detekcijo sadezev na drevesu za robotsko obiranje
sadezev [7] in sistem za Stetje sadezev na drevesu [34]. Raziskave in analize
metod za razpoznavanje sadja so kljuéne za implementacijo novih specializi-

ranih aplikacij in sistemov za interakcijo z okoljem in ¢lovekom.

Apple
http://en.wikipedia.org/wiki/Apple

Trznica

Slika 1.1: Skica priporoc¢ilnega sistema za razpoznavanje sadja.

1.2 Sorodna dela

Razpoznavanje scen in objektov je zadnja leta postala zelo aktualna tema
na podrocju ra¢unalniskega vida. O tem pricajo stevilni ¢lanki na to temo,
npr., [5,12,18,30,39,40]. Opisniki iz leta v leto postajajo zahtevnejsi in seveda
boljsi. Najsodobnejsi opisniki danes upostevajo barvo, teksturo, obliko in
izgled, med drugim so Se neodvisni na spremembo pogleda in osvetlitve.
Raziskovalno delo [30] je eno izmed obseznejsih del na temo razpoznava-
nja scen in objektov. Podrobno opisanih in ovrednotenih je preko 10 opi-
snikov. Predstavljeni opisniki so vse od preprostih histogramov razlicnih
barvnih prostorov do naprednih opisnikov, kot je recimo vreca vizualnih be-
sed (angl. bag of visual words, BOW). Testiranje je izvedeno na veé velikih
zbirkah slik z veliko razredi za dokazilo uspesSnosti in daje obsezen pregled
nad problemom razpoznavanja objektov. Iz rezultatov tega dela so razvi-
dne pomanjkljivosti posameznih opisnikov. Najslabse uspesnosti so dosegli

opisniki, ki ne upostevajo barvne informacije, ki je klju¢nega pomena pri
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tem problemu. Kljub upostevanju barvne informacije, histogrami barvnih
prostorov niso pretirano uspesni zaradi neupostevanja drugih informacij. Za
opisovanje slik v tem ¢lanku predlagajo uporabo opisnika BOW, ki zajema

informacije o teksturi in barvi.

V ¢lanku [39] je ovrednoten opisnik BOW pri uporabi za razpoznavanje
scen. Razpoznavanje scen iz slik je podobno kot razpoznavanje objektov
pomemben problem na podro¢ju racunalniskega vida. Zadnje case se raz-
poznavanje vrti okoli znacilnih tock (angl. points of interest, POI), ki jih je
mozno zaznati z razlicnimi detektorji. Tocke POI vsebujejo zelo informativno
lokalno informacijo o sliki, ki jo je mozno opisati z raznimi opisniki. Opisi
tock POI se nato z uporabo algoritmov za grucenje zdruzijo v vizualne be-
sede. Opisnik BOW presteje pojavitve posameznih vizualnih besed v sliki in
te informacije se nato uporabijo pri klasifikaciji scen. Opisnik BOW prinasa

zelo veliko uspesnost pri problemu razpoznavanja scen.

Avtorji dela [18] pokazejo, da zgodnja zdruzitev informacij o obliki in
barvi prispeva k znizanju uspesnosti najsodobnejSega opisnika BOW z pro-
storskim piramidnim ujemanjem. Detekcija objektov na njihovi zbirki slik,
kjer je barva vitalnega pomena, se z njihovim algoritmom izboljsa za 14%.
Njihova zbirka slik je sestavljena iz risanih junakov bolj in manj znanih ri-
sank. Tako kot pri detektciji junakov, je tudi pri razpoznavanju sadja, barva
zelo pomembna informacija. V ¢lanku je opisan postopek izracuna barv-
nega histograma orientacij gradientov (angl. histogram of oriented gradients,
HOG). Barvni histogrami HOG se uporabljajo za opisovanje prostorskih ce-
lic vizualnih besed opisnika BOW. Boljsa informativnost barvnega opisnika
HOG pa temelji na zmanjsanju nedolo¢enosti manjsih prostorskih celic pri
opisovanju z loCenimi informacijami o barvi in obliki. Rezultati so pokazali
boljse rezultate v prid barvnemu opisniku HOG, glede na tradicionalni opi-
snik HOG tudi na ostalih velikih in bolj znanih zbirkah slik, ki se uporabljajo

na podroc¢ju razpoznavanja objektov.

Uporaba opisnika HOG za detekcijo ljudi v slikah je opisana v ¢lanku [12].

Detekcija ljudi v slikah je zelo tezek problem zaradi spremenljivega izgleda in
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Sirokega razpona poz v katerih se ¢lovek lahko pojavi. V ¢lanku je predsta-
vljeno, kako lahko z lokalno normaliziranim opisnikom HOG dobimo izredno
dobre rezultate detekcije ljudi, kljub Sumni okolici in tezavni osvetljenosti.
Zaradi preprostosti in hitrosti so za klasificiranje slik uporabili metodo pod-
pornih vektorjev (angl. support vector machine, SVM), ki je trenutno ena

izmed boljsih metod za klasificiranje.

Problem razpoznavanja sadja je bil v zadnjih nekaj letih naslovljen v
stevilnih ¢lankih, npr., [4,7,32,34,40]. V teh ¢lankih so uporabljeni marsika-

teri ze uveljavljeni algoritmi za razpoznavanje objektov in scen.

V ¢lanku [4] je predstavljena preprosta resitev za razpoznavanje sadja
vecih razredov. Iz slik se najprej odstrani Sum okoli sadezev s pomocjo inten-
zitetne spremembe in morfoloskih operacij. Slike so nato pretvorjene v barvni
prostor HSV. Iz kanala V, ki predstavlja osvetlitev, se izluscijo informacije
o teksturi s pomocjo diskretne valéne transformacije (angl. discrete wavelet
transform, DWT) in sopojavljanja znacilk kot so kontrast, energija, lokalna
homogenost in gruéna osvetlitev. 1z kanalov H in S se nato s pomocjo prepro-
stih informacij o povprecju, standardni deviaciji, asimetriji ter sploSc¢enosti
barvnega histograma izlus¢ijo barvne informacije. Sliki se nato s pomocjo
opisnika, ki vsebuje vse te informacije, poisce razred najblizje slike testne
mnozice po metodi minimalne razdalje. Testiranje in ucenje so avtorji clanka
naredili nad mnozico 2600 slik, ki so bile razvrséene v 15 razredov. Avtorji
so ucinkovitost svoje implementacije dokazali z veliko zbirko slik, vendar so
slike omejene na en do par sadezev slikanih na beli podlagi. Primeri slik te

zbirke so prikazani na Sliki 1.2.

W. C. Seng in S. H. Mirisaee [32] sta ena izmed prvih, ki sta opozorila
na problemati¢nost opisnikov, ki slonijo samo na informacijah o barvi ali te-
ksturi. Za izboljSanje natancnosti napovedi predlagata uporabo zdruzenih
informacij o barvi, obliki in velikosti sadezev. Informacije se izracunajo
na podlagi obrezane slike sadeza s strani uporabnika. Na podlagi te slike
se izracunajo povprec¢ja barvnih kanalov slike. Oblika sadeza se izracuna s

pomocjo segmentacije slike. Na podlagi izbranega obmocja se izracunajo ge-
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Slika 1.2: Primeri zbirke slik sadja opisane v ¢lanku [4].

ometrijske lastnosti. V svojem ¢lanku opiseta, kako sta z uporabo vseh teh
informacij in metode k-najblizjih sosedov (angl. k-nearest neighbors, KNN)
dosegla do celo 10% zvisanje natancnosti napovedi.

V delu [34] je opisana detekcija in Stetje sadezev na drevesu. Nad barvno
transformiranimi slikami se, s pomocjo ucenega klasifikatorja, poiscejo tocke
POI. Z drsecim oknom se nato algoritem sprehodi ¢ez vse te tocke in iz
posameznega okna izluséi znacilne tocke in njihove opise. Koncni opis regije
okoli tock POI se zgradi s pomocjo vnaprej u¢enega modela BOW. Ta opis se
nato vstavi v klasifikator SVM, ki pove, ali je v oknu prisoten sadez. Sistem
je zgrajen na zbirki slik feferonov ter njegovih grmov in misljen za Stetje

sadezev feferona na pripadajocem grmu.
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V élanku [40] je opisan algoritem za lokalizacijo jabolk na sliki za upo-
rabo pri avtomatskemu obiranju sadja. Raziskava je pokazala, da se lahko s
pomocjo prisotnosti rdece barve v sliki razlikujejo tako rdeca kot tudi zelena
jabolka od preostalega drevesa. Teksturni detektor roba je v kombinaciji z
meritvami rdec¢e barve v obmoc¢jih prepoznanih, kot pribliznih krogih, dosegel
odli¢ne rezultate pri razpoznavanju jabolk na drevesu. Jabolka na drevesu
je uspel sistem razpoznati iz neposredne blizine in tudi iz daljsih razdalj.
Zbirka slik v tem clanku je zajemala le slike dreves z jabolki.

Za razvoj algoritmov racunalniskega vida, je zelo pomembna obsezna
zbirka slik. Problem pri razvoju algoritmov za razpoznavanje sadja je ne-
dostopnost obsezne zbirke slik. Ustrezne javno dostopne zbirke slik sadja ne
obstojajo in jih je potrebno za raziskovalno delo in uporabo najprej pridobiti.

Iz zgornjega pregleda je razvidno, da je bilo na podro¢ju racunalniskega
vida implementiranih in preizkusenih ze kar nekaj resitev. Problemi, ki jih te
implementacije resujejo, niso ¢isto enako zastavljeni, vendar pa jih je mogoce
resiti s podobnimi resitvami. Iz letnic teh ¢lankov [4, 18,25, 30, 32, 34], ki
se gibljejo med 2009 in 2013, je razvidno, da je delo na tem podrocju hitro

razvijajoce in zelo aktualno.

1.3 Cilji in prispevki

Glavni cilj in osrednji prispevek diplomske naloge je bila podrobna analiza
problema razpoznavanja sadja z algoritmi racunalniskega vida. Za potrebe
diplomske naloge so bili zbrani in implementirani razni opisniki slik, klasifi-
kacijske in druge metode. Opisniki in klasifikacijske metode so bile izbrane
na podlagi popularnosti in primernosti za domeno razpoznavanja sadja. Vsi
ti opisniki in metode so bile ocenjene in analizirane glede na rezultate na
zbirki slik. Drugi cilj diplomskega dela je bila izdelava ustrezne zbirke slik
sadja. Izdelava zbirke slik je bila nujna, ker taksna, javno dostopna zbirka
slik sadja, Se ne obstaja. Pridobitev in javno dostopna objava zbirke slik

je bil drugi prispevek diplomskega dela. Zbirka slik sadja vsebuje priblizno
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1000 slik sadezev. Sadezi pa so razdeljeni v 30 razli¢nih razredov. Izdelava
ustrezne zbirke slik sadja in analiza problema in metod za razpoznavanje

sadja sta torej bila glavna strokovna prispevka diplomske naloge.

1.4 Struktura diplomske naloge

Preostanek diplomske naloge je razdeljen na tri poglavja. V Poglavju 2 je opi-
sana teoreticna podlaga diplomske naloge. Podrobno so opisani vsi opisniki,
klasifikacijske in ostale metode, ki so bile uporabljene pri eksperimentalnem
delu. Opisani so opisniki od preprostih histogramov razli¢nih barvnih pro-
storov, do opisnika HOG in BOW. Opisnik BOW je trenutno eden izmed
najsodobnejsih in najucinkovitejsih opisnikov na tem podrocju. Poleg opi-
snikov so opisane Se uporabljene metode za klasifikacijo in metode merjenja
uspesnosti le teh. Sama arhitektura implementiranega sistema je predsta-
vljena na koncu tega poglavja.

Poglavje 3 opisuje celoten eksperimentalni del in rezultate analize. V tem
poglavju je opisan postopek zajema zbirke slik, ki je bila nujna za nadaljne
delo. Zbirka slik sadja je na kratko tudi predstavljena. V drugem delu Po-
glavja 3 je zajet sam preizkus posameznih opisnikov in metod za klasifikacijo
pri razpoznavanju sadja. Poglavje se zakljuci z analizo rezultatov opisnikov
in klasifikacijskih metod.

Povzetek izsledkov diplomskega dela sledi v Poglavju 4. V tem poglavju

tudi nakazemo smernice za nadaljne delo.
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Poglavje 2
Teoreticna podlaga

Teoreticna podlaga, ki je bila opisana v tem poglavju, je nujna za razumeva-
nje diplomskega dela. Posamezni opisniki in klasifikatorji so bili izbrani, ker

so se odli¢no izkazali Zze v opisanih ¢lankih v Poglavju 1.2.

Histogrami barvnih prostorov so preprosti opisniki, ki se uporabljajo za
opisovanje celotnih slik in posameznih regij okoli znacilnih tock. PreizkuSenih
barvnih prostorov je bilo precej. Vsak barvni prostor ima svoje znacilnosti
in je primeren za opisovanje razlicnih slik oz. za druge probleme. Opisan je
tudi histogram orientacij gradientov (angl. histogram of oriented gradients,
HOG), ki ne uporablja informacij o barvi, ki je sicer kljucnega pomena pri
razpoznavanju sadja. VreCa vizualnih besed (angl. bag of visual words,
BOW) odpravlja tezave barvnih histogramov in opisnika HOG z uporabo

vseh bistvenih informacij s slik.

Strojno ucenje pozna ze precej klasifikacijskih metod, mnoge od teh se
tudi uporabljajo pri prepoznavanju predmetov. Klasifikatorji, kot so me-
toda k-najblizjih sosedov (angl. k-nearest neighbors, KNN), klasifikator na-
kljuénih gozdov (angl. random forests, RF) in klasifikator minimalne razdalje
se veckrat uporabljajo, kot je razvidno iz sorodnega dela, npr., [4,32]. Tre-
nutno najbolj uporabljena je metoda podpornih vektorjev (angl. support
vector machine, SVM), ki je uporabljena prav zaradi robustnosti in moznosti

izboljsav z razlicnimi jedri, npr., [12,30, 34, 39].

13
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2.1 Preprosti opisniki

[. Kononenko je v svojem delu [19] zapisal, da je atributni zapis oz. opis
slike eden kljucnih elementov pri problemu klasificiranja slik. Za uspesno
razpoznavanje sadja je bilo potrebno pridobiti kvalitetne opise slik s pomocjo

uveljavljenih opisnikov.

2.1.1 Histogrami barvnih prostorov

Histogram intenzitet h slike I podaja informacijo o frekvencah pojavi-
tve posameznih intenzitetnih stopenj v tej sliki. V matemati¢nem zapisu je
histogram enodimenzionalen vektor dolzine Stevila stopenj. Histogram nam
daje neko globalno informacijo o sliki [27]. V nasi implementaciji je histogram
normaliziran Se s Stevilom vseh slikovnih pik. Posamezna celica v histogramu
nam torej pove verjetnost pojavitve intenzitetne stopnje v nasi sliki.
Implementacija histograma vzeta po [27] z dodanim korakom normaliza-

cije je opisana v Algoritmu 2.1. Rezultat histograma slike [35] je prikazan na

Sliki 2.1.

Vhod: Slika [
Izhod: Histogram h
1: Napolni vektor h dolzine Stevila stopenj z nulami.
2: Za vsak slikovni pik (z,y) sivinske slike I, povecaj h(I(z,y)) za 1.

3: Normaliziraj histogram h z vsoto le tega.

Algoritem 2.1: Izra¢un histograma intenzitet.

Barvni histogram predstavlja porazdeljenost barv v sliki. Barvni histo-
gram se izracuna na slikah podanih v razliénih barvnih prostorih [1]. V tem
poglavju so predstavljeni histogrami barvnih prostorov RGB, HSV in RG.
Poleg teh treh barvnih prostorov sta Se predstavljena histogram barvnega

prostora Lab in histogram barvnega prostora oponentnih barv.
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Histogram intenzitet

Rdete jabolko

Slika 2.1: Slika in njej pripadajoci histogram intenzitet. [35]

V nasi implementaciji se barvni histogram zgradi na podlagi enodimen-
zionalnih histogramov kanalov barvnega prostora. Za vsak kanal barvnega
prostora posebej se zgradi enodimenzionalen histogram po Algoritmu 2.1, ki
se nato zlepijo eden za drugega. Barvni histogram je torej vektor histogramov
posameznih kanalov barvnega prostora in prikazuje porazdelitev intenzitet za
vsak barvni kanal posebej.

Histogram barvnega prostora RGB je kombinacija histogramov rde-
cega R, zelenega GG in modrega kanala B. Dandanes so slike najveckrat po-
dane v barvnem prostoru RGB, zato je grajenje tega histograma mogoce brez
transformacije slike.

Histogram barvnega prostora HSV je kombinacija histogramov barv-
nega odtenka H, intenzivnosti S in vrednosti V. Barvni prostor HSV je zani-
miv zaradi bolj intuitivne predstavitve, ki je posledica preureditve barvnega
prostora RGB. Prostor HSV je zanimiv Se zaradi neodvisnosti barvnega ka-
nala H na spremembo svetlobe, kot je to opisano v ¢lanku [30]. Velik problem

tega barvnega prostora je nestabilnost barvnega odtenka blizu sive osi.
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Histogram barvnega prostora RG. Normalizacija barvnega prostora
RGB za izracun kanalov r, ¢ in b barvnega prostora RG je prikazana v
enacbi (2.1). V normaliziranem barvnem prostoru RG sta dovolj le rdeca r
in zelena komponenta g za zajetje celotne informacije. Modra komponenta b
je odve¢ po formuli r+g+b=1. Histogram prostora RG je torej kombinacija
histogramov kanala r in g tega prostora. Zaradi normalizacije sta kanala r in

¢ neodvisna glede na spremembo svetlobe, prisotnost senc in sencenja [30].

R+G+B
_ G

9| = | e (2.1)

b

R+G+B

Histogram barvnega prostora Lab. Barvni prostor Lab je bil za-
snovan za aproksimiranje cloveskega zaznavanja barv. Barvni prostor Lab je
homogen, ker so si cloveku podobne barve, ki so predstavljene v tem barvnem
prostoru, blizje po evklidski razdalji. Kanal L tega prostora se zelo dobro
ujema s ¢lovesko predstavo svetlosti, kanala a in b pa vsebujeta informacijo
o barvi [3,29]. Histogram barvnega prostora Lab je kombinacija histogramov
njegovih kanalov.

Histogram barvnega prostora oponentnih barv. Barvni prostor
oponentnih barv opisan v delu [30] se izra¢una na podlagi enacbe (2.2). In-
formacija o intenziteti je predstavljena s kanalom Oj, informacija o barvah
pa z kanaloma O; in O,. Slednja kanala sta neodvisna glede na spremembo
svetlobe, zaradi iznicevanja osvetlitve kanalov pri izracunu teh dveh kanalov.
Histogram barvnega prostora oponentnih barv je kombinacija histogramov

kanalov O;, O, in O3 tega prostora.

R-G
Or vz
O, | = | B2 (2.2)
03 R+G+B
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2.1.2 Histogram orientacij gradientov

Barvna informacija je sicer klju¢nega pomena pri razpoznavanju sadja, ven-
dar intuitivno gledano ni dovolj za dosego velike uspesnosti pri razpoznavanju
sadja. Za opis slik so potrebne Se informacije o teksturi, obliki in izgledu. N.
Dalal in B. Triggs sta v svojem c¢lanku [12] zapisala, da je obliko in izgled
objekta v sliki mogoce zelo dobro opisati z distribucijo orientacij gradientov.
To je tudi glavna ideja histograma orientacij gradientov (angl. histogram of
oriented gradients, HOG). Klasi¢ni opisnik HOG se gradi na sivinski sliki in
zato ne vsebuje informacije o barvi.

Gradient je vektor, ki v neki tocki slike kaze smeri najvecje intenzite-
tne spremembe. Orientacija gradienta kaze dejansko smer roba, medtem ko
magnituda gradienta ponazarja moc¢ tega roba.

Opisnik HOG se zgradi po naslednjih korakih. Na zacetku se vhodna
sivinska slika razdeli na manjse celice. Za vsako celico se zgradi enodimen-
zionalen histogram orientacij gradientov, histogram vsebuje toliko celic kot
je Stevilo opazovanih orientacij. Preko celotne slike se v naslednjem koraku
izracunajo gradienti slike. Za vsako celico se nato prestejejo glasovi orientacij,
ki se utezijo s pripadajoco magnitudo. Za boljSo neodvisnost od osvetlitve
se histogrami celic normalizirajo. Normalizacija histogramov poteka glede
na energijo posameznih histogramov celic preko vecjih regij. Na koncu se
posamezni histogrami celic zaporedno zlepijo v opisnik HOG. Algoritem za
izracun opisnika HOG, ki je 8e bolj podrobno opisan v ¢lanku [12], je prika-
zan v Algoritmu 2.2. Rezultat prvih treh korakov algoritma je razviden na
Sliki 2.2.
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Vhod: Sivinska slika
Izhod: Opisnik HOG

1:
2:
3:
4:

Razdeli vhodno sivinsko sliko na manjse celice (npr. 8 x 8)

Za vse celice pripravi prazen vektor dolzine Stevila orientacij (npr. 8)
Izracunaj gradiente slike

Za vsako celico prestej glasove orientacij in jih utezi s pripadajoco ma-
gnitudo

Normaliziraj histograme celic iz prejsnjega koraka glede na energijo teh
histogramov preko vecjih regij

Zaporedno zlepi posamezne histograme celic v opisnik HOG

Algoritem 2.2: Gradnja opisnika HOG

Input image Histogram of Oriented Gradients

Slika 2.2: Slika po tretjem koraku Algoritma 2.2. [§]
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2.2 Globalni opisnik oponentnih barv

Do sedaj opisani preprosti opisniki v Poglavju 2.1, so zajeli le informacijo
o barvi ali obliki ter izgledu. Globalni opisnik oponentnih barv pa zajema
vso to globalno informacijo o barvi, obliki in izgledu. Barvni prostor opo-
nentnih barv, kot je opisano v Poglavju 2.1.1, vsebuje poleg informacije o
barvi Se informacijo o intenziteti slike v kanalu Os. Barvna kanala O; in
Oy sta neodvisna na spremembo svetlobe. S pomoc¢jo barvnega histograma
slednjih kanalov, lahko iz slike pridobimo od osvetlitve neodvisno informacijo
o barvah.

Iz kanala Oz lahko zajamemo informacijo o obliki in izgledu sadezev s
pomocjo opisnika HOG, ki je opisan v Poglavju 2.1.2. Zajeti opisnik HOG
in barvni histogram dveh kanalov nato zlepimo zaporedno v globalni opisnik
oponentnih barv. Intuitivno smo tako s pomocjo barvnega histograma kana-
lov O; ter Oy in opisnika HOG iz slike izluséili informacijo o barvi in obliki
sadeza. Teoreti¢no bi ta zdruzena informacija mogla prinesti vecjo uspesnost

opisnika pri klasifikaciji.

_ Ol
|:> Barvni histogram
O

| S|

‘@' |::> HOG

Slika 2.3: Globalni opisnik oponentnih barv.
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2.3 Vreca vizualnih besed

Do sedaj smo slike opisovali kot celoto, kjer smo posamezne histograme
izracunali na podlagi barvnega kanala slike. Pri vre¢i vizualnih besed (angl.
bag of visual words, BOW) je koncept opisovanja slik precej drugacen. Po-
dobno kot besede v tekstovnih dokumentih imajo tudi slike znacilne tocke,
katerih okolica vsebuje veliko uporabnih informacij. Znacilne tocke z infor-
mativno okolico imenujemo vizualne besede. Prav zaradi teh znacilnih tock
lahko slike zelo uspesno klasificiramo s histogramom frekvenc pojavitve po-
sameznih vizualnih besed [39]. Opisnik BOW je oznacen kot trenutno eden
izmed najsodobnejsih opisnikov za razpoznavanje objektov in scen. Se en ra-
zlog za uspesnost opisnika BOW pa je uporaba informacije o teksturi in barvi
slike. Ta zdruzena informacija prispeva obcutno zvisanje uspesnosti razpo-
znavanja. Stevilo vizualnih besed opisnika BOW se navadno giblje okoli ve¢

1000. Poenostavljen primer histograma BOW je prikazan na Sliki 2.4.

N N / - oy Knl

i HL Hﬂ
- = T

——»
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.
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Slika 2.4: Slika prikazuje poenostavljene histograme BOW. [13]
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Opisnik BOW opise slike s histogramom pojavitve posameznih vizualnih
besed v sliki. Algoritem je razdeljen v dve fazi, kar je razvidno na Sliki 2.5. V
prvi fazi se izracuna slovar terminov, ki je nujen za opisovanje slik. Za izgra-
dnjo slovarja terminov so potrebne slike iz katerih pridobimo znacilne tocke
in opise le teh. V nasi analizi se je 30 slik izkazalo optimalno za izgradnjo
slovarja. Opise teh znacilnih tock nato razporedimo po visokodimenzional-
nem prostoru in jih s pomoc¢jo grucenja podobnih tock strnemo v vizualne
besede. Ta visokodimenzionalni prostor z vizualnimi besedami imenujemo
slovar terminov. V fazi grajenja histograma vizualnih besed najprej iz slike
izlus¢imo znacilne tocke in opise le teh. Za posamezne tocke nato poiséemo
najblizje vizualne besede in prestejemo pojavitve teh besed v sliki. Pojavitve
posameznih vizualnih besed predstavlja opisnik BOW [23,37]. Algoritem za
izracun opisnika BOW je prikazan v Algoritmu 2.3.

(iv)

Learning the " Visual Word" Vocabulary

(vii)

Estimating a Histogram

nn

€ €y €17 €13 €2 € €x O G Cp Co2Cm

Slika 2.5: Slika prikazuje obe fazi opisnika BOW. [36]
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Vhod: Ué¢na mnozica slik, testna slika
Izhod: Opisnik BOW

: Detekcija in reprezentacija vizualnih besed iz podmnozice ué¢nih slik.

—_

2: Grajenje slovarja terminov z grucenjem podobnih vizualnih besed.
3: Prepoznavanje vizualnih besed iz slik s pomocjo slovarja terminov.
4

: Izgradnja histograma frekvenc vizualnih besed.

Algoritem 2.3: Gradnja opisnika BOW.

Opisnik BOW se uspesno uporablja za razlicne probleme prav zaradi svoje
robustnosti. Na voljo je veliko na¢inov za opisovanje in izbor znacilnih tock.
Najpogosteje se uporabljajo razlicne implementacije opisnika SIFT [24] ter
opisnika HOG [18]. Najstarejsa implementacija opisnika SIFT, ki jo je pre-
dlagal D. G. Lowe [24], podobno kot opisnik HOG §teje orientacije gradientov
v posameznih celicah slike.

Zadnje ¢ase se najve¢ uporablja izboljsana implementacija opisnika BOW
z prostorskim piramidnim ujemanjem (angl. Spatial Pyramid Matching) [21,
22]. Ideja tega opisnika je omiliti probleme pri opisovanju slik razliénih skal
s klasi¢nim opisnikom BOW. Pri tem opisniku se slika razdeli na vec celic
preko razliénih skal, kot je razvidno na Sliki 2.6. Histogram na nivoju nic,
je enak klasicnemu histogramu BOW. Na nivoju ena se slika razdeli na stiri
celice in vse celice se opisejo z histogrami BOW, medtem ko je na nivoju dva
teh histogramov ze 16. Te, tako imenovane prostorske piramide, se med sabo
primerja in utezi s piramidnim jedrom. To jedro v kon¢nem opisu normali-
zira in bolj utezi histograme na visjih nivojih, ker ti bolje opisujejo lokalne
informacije o sliki. V nasem implementiranem sistemu je bila uporabljena ta

izboljsana razlicica opisnika BOW.
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Slika 2.6: Opisnik BOW s prostorskim piramidnim ujemanjem. [21]

2.4 Klasifikatorji

Napovedovanje pripadnosti razredov oz. klasifikacija slik je poslednji korak
pri razpoznavanju objektov. Klasifikatorji v fazi ucenja zgradijo model, ki se
nato v fazi testiranja uporabi za dolocanje razreda testne slike. Uspesnost
samega napovedovanja je odvisno od opisnikov in samih klasifikacijskih me-
tod. V tem poglavju so opisane le najpopularnejse klasifikacijske metode za

razpoznavanje objektov in scen.
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2.4.1 Odlocitveno drevo

Odlocitveno drevo [2] je eno izmed osnovnih metod klasifikacije v strojnem
ucenju. Odloc¢itveno drevo je sestavljeno iz medsebojno povezanih vozlis¢, ki
predstavljajo atribute. Posamezne veje vozlis¢é pa predstavljajo podmnozice
vrednosti atributov, ki jih ti lahko zavzamejo.

buti v vozlis¢ih se izbirajo glede na oceno informativnosti in ustreznih pod-
mnozic njihovih vrednosti. Za izrac¢un informativnosti atributa se upora-
bljajo mere kot so informacijski prispevek, J-ocena, ReliefF ipd. Bistvo teh
mer je ocena primernosti atributa za uporabo v vozlis¢u. Sama klasifikacija
testnih primerov pa poteka s sledenjem vej do konénega vozlisca, ki vsebuje
napovedani razred [19]. Odlocitvena drevesa so zanimiva zaradi svoje pre-
prostosti in moznosti predstavitve v cloveku razumljivemu zapisu. Primer

preprostega odlocitvenega drevesa je prikazan na Sliki 2.7.

razred c

razred c razred d

Slika 2.7: Preprosto odloc¢itveno drevo.
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2.4.2 Metoda k-najblizjih sosedov

Metoda k-najblizjih sosedov (angl. K-nearest neighbors, KNN) [11,19] je zelo
enostavna za razumevanje in preprosta za implementiranje. Model metode
KNN zgrajen v fazi ucenja predstavlja kar matrika nespremenjenih ucnih
podatkov. Napoved metode novemu primeru pa je vecinski razred izmed k
odvisna od uporabljenega algoritma za izracun razdalje oz. podobnosti med
primeri. Razdalja med dvema primeroma se navadno izracuna kot evklidska
razdalja (2.3) med vrednostmi atributov. Casovna zahtevnost klasificiranja
novega primera je velika v primerjavi z drugimi klasifikacijskimi metodami.
Kljub veliki casovni zahtevnosti pa je hitrost grajenja modela in klasificiranja

manjsSa kot pri drugih metodah, kadar je stevilo uénih primerov majhno.

2.4.3 Naklju¢ni gozdovi

Metoda nakljuénih gozdov (angl. random forests, RF) [10, 19] je izpeljanka
odlocitvenih dreves. Pri metodi RF se v fazi ucenja zgradi ve¢ 100 razlicnih
odlo¢itvenih dreves. Vsako drevo je zgrajeno z nakljuc¢no izbranimi atributi
v vozlis¢éih in ne z najbolj informativnimi, kot pri klasi¢nih odlocitvenih dre-
vesih. V fazi testiranja vsa drevesa glasujejo za razred testnega primera,
izbere pa se razred najveckrat glasovanega. Ta metoda deluje izredno dobro
in je primerljiva z najboljsimi klasifikacijskimi metodami. Zaradi ogromnega
stevila odlocitvenih dreves je razlaga in predstavitev tega modela nemogoca,

vendar pa predstavitev modela v nasem primeru ni bistvena.
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2.4.4 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (angl. support vector machine, SVM) je ena
izmed v praksi najuspesnejsih klasifikacijskih metod [19] in je primerna za
probleme z veliko primeri in atributi. Metoda SVM transformira osnovni
atributni prostor v kompleksnejsi atributni prostor, ki je bolj primeren za
razdvojitev razredov s pomocjo hiperravnine. Optimalna hiperravnina je ti-
sta, ki maksimizira razdaljo med razredoma in je hkrati enako oddaljena od
jemo podporni vektorji. Za transformiranje prostora je na voljo ve¢ transfor-
macij, ki se razlikujejo po kompleksnosti. Transformacije prostorov se vrsijo
z jedri za transformacijo prostora. Po kompleksni transformaciji prostora s
pomocjo kompleksnega jedra za transformacijo je razrede mogoce lociti z li-
nearno funkcijo. Preprosta transformacija atributnega prostora je prikazana
na Sliki 2.8.

Metoda SVM resuje dvorazredne probleme. V primeru problema z vec¢imi
razredi, je potrebno vsak razred posebej lociti od ostalih razredov s pomocjo
transformacij prostorov in postavljanjem hiperravnin. Za klasificiranje no-
vega primera je potrebno primer postaviti v transformirani atributni prostor

in mu nato na podlagi podpornih vektorjev dolociti pripadnost razredu [19].

Input space Feature space

Slika 2.8: Slika povzeta iz [33] prikazuje transformacijo prostora SVM.

Za boljse rezultate metode SVM je potrebno pred uporabo podatke usre-

disciti in normalizirati (2.4). Posamezne vrednosti z;, matrike X je potrebno
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atributa oy. Tako pripravljeni podatki primerov z’; so veliko bolj primerni

za klasifikacijo s pomocjo metode SVM.

Tik — Mk
T = (——) (2.4)
Ok

2.4.5 Ocenjevanje uspesnosti

Poznamo vec¢ nacinov za izracun uspesnosti modelov, za nas problem je za-
nimiva klasifikacijska toc¢nost.

Klasifikacijska to¢nost se uporablja v problemih, kjer je posamezen pri-
mer enoli¢no dolo¢en z razredom [19]. V nasem problemu lahko slika pripada
samo enemu razredu, zato je to primarna mera za ocenjevanje uspesSnosti.
Klasifikacijska to¢nost (angl. classification accuracy, CA) je kolicnik stevila
pravilno napovedanih primerov N, in Stevila vseh primerov N. Enacba (2.5)

prikazuje izra¢un klasifikacijske to¢nosti.

CA="2 (2.5)

Uspesnost priporoc¢ilnega sistema, ki nam kot rezultat poda ve¢ napovedi,
se je izracunala kot klasifikacijska toc¢nost vseh napovedi. Uspesnost pri-
porocilnega sistema nam torej pove delez prisotnih pravilnih napovedi med
vsemi napovedmi.

Spodnjo mejo uspesnosti predstavlja uspesnost klasifikacije s pomocjo
vecinskega razreda. V primeru, da je uspesnost metode manjsa od uspesnosti
ugibanja za vecinski razred, moramo to metodo zavreci zaradi preslabe uspe-

Snosti.



28 POGLAVJE 2. TEORETICNA PODLAGA

2.5 Arhitektura sistema

Arhitektura sistema za evaluacijo razlicnih kombinacij opisnikov in klasifika-
cijskih metod je bila zamisljena kot cevovod. Cevovod je zelo enostaven za
uporabo ter razumevanje in omogoca preprosto prehajanje med fazami. Slike,
podatki in modeli se lahko ne glede na izbran algoritem prenesejo naprej za
uporabo v naslednji fazi.

Cevovod sistema je razdeljen v sedem faz. V prvi fazi se na podlagi
izbrane zbirke slik preberejo slike. Slike je mozno tudi rocno obrezati ali
pa nastaviti avtomatsko obrezovanje. V drugi fazi se slike opisejo z izbra-
nim opisnikom. Ti opisi se nato shranijo za kasnejSo uporabo. Shranjevanje
opisov je nujno za skrajSanje Casa pri vnovicni uporabi istega opisnika. V
naslednji fazi se slike razdelijo na ucno in testno mnozico glede na izbrano
razmerje. Neodvisnost u¢ne in testne mnozice je zelo pomembna, zato se
razdelitev naredi Se pred fazo ucenja modela. V fazi ucenja se na podlagi
testne mnozice zgradi izbrani klasifikacijski model. Ta klasifikacijski model
se nato v naslednji fazi uporabi za klasifikacijo razredov testne mnozice ali pa
za napovedovanje priporoc¢ilnega sistema. Na koncu se Se prikazejo podrobni
rezultati klasifikacije ali napovedovanja in uspesnost modela. Cevovod sis-

tema je prikazan v Algoritmu 2.4.

1: Branje slik z moznostjo obrezovanja izbrane zbirke slik.
Opisovanje slik z izbranim opisnikom.

Shranjevanje opisnikov za kasnejso uporabo.

Deljenje slik na uc¢no in testno mnozico glede na izbrano razmerje.
Grajenje izbranega klasifikacijskega modela iz u¢ne mnozice.

Uporaba klasifikacijskega modela za napoved razredov testne mnozice.

Prikaz rezultatov klasifikacije in izracun uspesnosti modela.

Algoritem 2.4: Cevovod implementiranega sistema.



Poglavje 3
Eksperimentalna analiza

V tem poglavju je opisano zacetno zajemanje zbirke slik in vse do poteka

analize in predstavitve rezultatov.

Pregled literature je pokazal, da uporabna javno dostopna zbirka slik
sadja Se ne obstaja. Zaradi tega je bilo potrebno zbirko slik zajeti. Zajemanje
dobre zbirke slik se je izkazalo za precejSen problem. Samo pisanje skripte
za zajem zbirke sicer ni bilo tezavno, vendar pa se je tekom samega zajema
zbirke pojavilo veliko problemov. Po odpravi teh problemov je bilo mozno
zajeti veliko in kvalitetno zbirko slik. Ta zbirka je tudi predstavljena in

ovrednotena v naslednjih poglavjih.

Zbirka je bila nato opisana z raznimi opisniki. Zgrajeni so bili modeli,
ki so testnim slikam dolocili razrede. Na podlagi uspesnosti in sklepanja iz
slik so v tem poglavju ovrednoteni posamezni opisniki in metode. Predsta-
vljena je implementacija priporocilnega sistema, ki na podlagi slike predlaga
pet najverjetnejsih razredov sadja. Kvalitativna analiza razredov sadja in
uspesnosti algoritmov je predstavljena na koncu tega poglavja.

Vsa programska koda, razen skripte za zajem zbirke slik, je bila napisana
v programskem paketu MATLAB [28]. Programsko okolje MATLAB se upo-
rablja za analizo in vizualizacijo podatkov. Metode je mozno implementirati
v programskem jeziku C++ in jih prevesti za uporabo v okolju MATLAB.

Prav zaradi tega so operacije in izracuni v okolju MATLAB zelo hitri. Hitrost

29
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pa je eden izmed glavnih vzrokov za razsirjenost uporabe tega programskega

okolja.

3.1 Zbirka slik

Pregled literature je pokazal, da zahtevna javnodostopna zbirka slik sadja ne
obstaja. Eden izmed ciljev te diplomske naloge je bil zajeti uporabno zbirko
slik sadja in jo javno objaviti. Za zajem zbirke sadja je bila napisana skripta

in je opisana v naslednjem poglavju.

3.1.1 Zajem zbirke slik

Skripta za zajem zbirke slik je bila napisana v programskem jeziku Python [14].
Uporabljen razred FancyUR Lopener iz knjiznice urllib [15] omogoca posiljanje
zahtevkov HTTP (angl. hypertext transfer protocol, HT'TP) in prejemanje

odgovorov nanje. Za iskanje slik so bili zahtevki HT'TP naslovljeni na vme-

snik za iskanje slik Google [16]. Ta je v odgovoru HTTP vrnil spletne naslove

posameznih slik. S pomocjo teh naslovov je bilo mozno dostopati do slik in

jih shraniti v zbirko.

Problema pri zajemu zbirke sta bila dva. Eden izmed problemov je bilo
blokiranje s strani vmesnika Google, ki preprecuje preveliko stevilo zahtevkov
v nekem casovnem intervalu. Ta problem je bil resen zelo preprosto s sekun-
dnimi zakasnitvami med poslanimi zahtevki. Pri drugem problemu je pri
zahtevkih HT'TP prislo do napak, ki so povzrocile nepricakovano zaustavitev
izvajajocega programa. Do teh napak je prislo zaradi izgubljenih zahtevkov
HTTP in nedosegljivosti posameznih spletnih strani med poizvedovanjem.
Za resitev tega problema ni bilo dovolj samo obravnavanje napak. Samo z
obravnavanjem bi v tem primeru izgubili potencialne slike za v naso zbirko
slik. Problem je bil naslovljen s ponovnim posiljanjem zahtevkov HT'TP. V

veliki vecini je bila to resitev problema in tako nismo izgubili slik sadja.
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Implementacija skripte za zajem zbirke slik je dokaj preprosta in ne vse-
buje zahtevnih odsekov programske kode. Na zacetku se iz datoteke preberejo
imena razredov sadja. Na podlagi teh imen se nato kreira prazna zbirka slik.
Za vsak razred sadja se v zbirki slik kreira mapa z imenom razreda. Za vsak
razred sadja se nato pridobi spletne naslove slik sadezev. S pomocjo spletnih
naslovov slik posameznih sadezev se dostopa do njih in se jih shrani na pravo
mesto v zbirki slik. Ker slike niso nasa last je bilo potrebno spletne naslove
slik shraniti v eno datoteko. Potek skripte je prikazan v Algoritmu 3.1 in na
Sliki 3.1.

1: Preberi imena razredov sadja iz datoteke.
: Kreiraj zbirko slik.
: for vsak razred sadja do
Pridobi spletne naslove slik razreda.

for vsak spletni naslov do

2
3
4
5)
6: Pridobi sliko in jo shrani na pravo mesto v zbirki.
7 Shrani spletni naslov slike.

8: end for

9: end for

Algoritem 3.1: Psevdokoda skripte za zajem zbirke slik.

Zajemanje zbirke slik s to skripto lahko traja tudi po ve¢ ur odvisno od
Stevila zajetih slik. V nasem primeru je zajemanje zbirke trajalo priblizno

dve uri. Zajetih je bilo 30 razredov sadja in okoli 60 slik na razred.
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@esnik za iskanje slik Google)

zahtevek zahtevek
HTTP odgovar HTTP odgowor
Th TTR

Pridobitev spletnega naslova sadeZa Pridobitev slike s spletnega naslova

< Skripta za zajem baze slik >

Slika 3.1: Poenostavljena skica pridobivanja slike sadeza [35].

3.1.2 Predstavitev zbirke slik

Za diplomsko delo je bila zajeta zbirka 1800 slik s pomocjo skripte opisane v
Poglavju 3.1.1. Zbirka vsebuje razrede 30 razlicnih razredov sadja. Razredi
so poimenovani z angleskimi izrazi, zaradi vecje mnozice zadetkov pri iskanju
z viesnikom Google. Za vsak razred je bilo sprva zajetih 60 razli¢nih slik.
Zajete slike so bile filtrirane ro¢no, zaradi obilice neprimernih in napacnih
zadetkov. Vmesnik za iskanje slik Google je dober, vendar se zanasa na in-
formacije podane s strani avtorja in konteksta slike in zaradi tega je prihajalo
do napacni zadetkov. Nekaj zajetih slik je bilo premajhnih za opisovanje z
opisnikoma HOG in BOW. Te slike so bile izlocene z nastavljivo mejo pri
branju slik za uporabo v implementiranem programu.

Izmed 1800 slik jih je bila priblizno polovica neprimernih oz. napacnih.
Pojavljale so se slike mest z imeni sadezev. Poleg sadeza kiwi obstaja tudi
zival kiwi, zato je bil ta razred preimenovan v kiwifruit. Pojavljale so se
slike cvetov rastlin in dreves, ki obrodijo te sadeze. Poleg vsega tega so se
pojavljale Se slike sladic ter Samponov z okusi teh sadezev in risane slike.

Moteci so bili tudi napisi, ki se ponekod raztezajo cez celotno sliko. Slike
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z vsemi temi motecimi elementi so bile odstranjene. Navkljub potrebi po
rocnem filtriranju zbirke, je bil zajem s skripto dosti hitrejsi, kot bi bilo
rocno iskanje slik. Prisotnost uporabnika ob zajemu zbirke s skripto prav
tako ni bilo potrebno. S skripto se tudi deloma izognemo subjektivnemu
izbiranju slik pri rocnem iskanju.

Graf prikazan na Sliki 3.2 prikazuje stevilo slik v posameznih razredih
po izbrisu napacnih, neprimernih in risanih slik. Zbirka slik vsebuje 971
slik. Slike so razvrséene v 30 anglesko poimenovanih razredov. Povpreéno
stevilo pu slik na razred je priblizno 32, standardni odklon o slik na razred je
priblizno 6. Slike so podane v formatu JPEG, ki je eden izmed najrazsirjenih
in najpogosteje uporabljenih formatov za fotografije. Slike v zbirki so velike

od nekaj KB pa vse do visokoresolucijskih slik velikosti nekaj MB.

Stevilo slik sadeZev v bazi
46 46

39
34 35 34
32 31 g 31

42
38 37 38 36
33 33
ETh) 32 31 31 19 29

27
12 26 26 26 o

apples
apricots
bananas
cherries
caconuts
figs
grapes
guava
kiwifruit
lemons
limes
mangos
olives
aranges
peaches
pears
plums
tomatoes

5]
m
=]
=
LE]
5]
m

avocados
blackbarries
blueberries
cantaloupes
grapafruits
passionfruit
pineapples
pomergranates
raspharries
strawbarries
wate rmalons

Slika 3.2: Stevilo slik posameznih razredov sadja v zajeti zbirki.
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Primeri zajete zbirke slik so prikazani na Sliki 3.3. Zbirka slik je zanimiva
zaradi raznolikosti znotraj razredov in podobnosti med nekaterimi razredi.
Na nekaterih slikah je samo en sadez. Na nekaterih drugih slikah je zgolj ne-
kaj sadezev, na ostalih pa je zelo veliko sadezev in jih je Ze nemogoce presteti.
Nekateri sadezi so obrani, spet drugi so slikani na drevesih. Veliko sadezev
nima bele podlage, ampak neko drugo ozadje recimo drevo, kroznik, itd. Za
vse slike, ki ne vsebujejo sadeza na beli podlagi, re¢emo, da vsebujejo Sum.
Sumne slike je dosti tezje dobro opisati in klasificirati. Kljub vsemu §umu in
raznolikosti lahko za vse slike, ki so v zbirki, recemo, da je bistvo slike sadez

oz. vecé sadezev.

Dostopnost zbirke

Zajeta zbirka slik sadja (angl. fruit image data set 30, FIDS30) je dosto-
pna na spletni strani laboratorija VICOS [20]. Slike v zbirki niso nasa last,
saj so bile pridobljene iz spletnih virov. Spletni naslovi virov slik so navedeni
v zbirki slik sadja. Pridobljene slike niso bile uporabljene za komercialne

namene.



3.1. ZBIRKA SLIK

acerclas apples apricots avocados

bananas blackberries blueberries cantaloupes

% 00

cherries

grapefruits

lemons

limes mangos olives
I, '
S Cboid
-’
i &{J
passionfruit peaches pears

pemergranates rasphberries strawberries

Slika 3.3: Primeri slik sadja zajete zbirke slik [20].
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3.2 Implementacija sistema

V sklopu diplomske naloge je bilo implementiranih in uporabljenih kar nekaj
opisnikov, klasifikacijskih in ostalih metod. Integracija ze implementiranih
metod je bila veckrat tezavna zaradi pomanjkljive dokumentacije. Pojavila
se je Se tezava s kompatibilnostjo. Veckrat so metode bile implementirane
za toctno dolocene operacijske sisteme oz. verzije le teh. Prenos programa
na drug sistem je veckrat povzrocilo nekompatibilnost pri prevajanju metod
napisanih v jeziku C++ za programsko okolje MATLAB.

V Poglavju 2 je bila opisana teoreticna podlaga opisnikov, klasifikacijskih
metod, izracun uspesnosti in arhitekture samega sistema. Za uporabo pri

diplomskem delu so bile implementirane naslednje metode oz. algoritmi:
e Ogrodje celotnega sistema
e Bralnik zbirke slik z moznostjo obrezovanja in izbrisa posameznih slik
e Delitev zbirke slik na uéno in testno mnozico
e Razliéni histogrami barvnih prostorov
e Globalni opisnik oponentnih barv s pomocjo opisnika HOG [26]
e Usrediscenje in normalizacija podatkov za klasifikacijo metode SVM
e Vecinski klasifikator realiziran s pomocjo klasifikatorja KNN
e Priporocilni sistem na podlagi modela SVM in opisnika BOW
e Izracun klasifikacijske tocnosti
e Prikaz rezultatov klasifikacije
e Prikaz pozitivnih in negativnih klasifikacij

V naslednjih odstavkih so navedeni viri opisnikov in klasifikacijskih me-
tod, katere nismo implementirali v sklopu diplomske naloge. Te metode so

bile ze implementirane v sklopu odprtokodnih knjiznic.
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Implementaciji odloc¢itvenih dreves in metode KNN sta bili implementi-
rani v sklopu programskega paketa MATLAB [28].

Uporabljena implementacija opisnika HOG v nasem sistemu je bila im-
plementirana s strani piscev ¢lanka [25]. Programska koda je na voljo na
spletni strani [26].

Uporabljen opisnik BOW s prostorskim piramidnim ujemanjem je bil im-
plementiran v knjiznici VLFEAT. Programska koda za okolje MATLAB je
dostopna na spletni strani [38]. Ta odprtokodna knjiznica vsebuje implemen-
tacije mnogih algoritmov, ki se danes uporabljajo na podro¢ju racunalniskega
vida.

Programska koda implementacije algoritma RF je javno dostopna za upo-
rabo na spletni strani [17].

Implementacija klasifikatorja SVM je bila razvita v knjiznici LIBSVM.
Programska koda je na voljo na spletni strani [9]. Poleg te implementacije

metode SVM je bila uporabljena Se implementacija v knjiznici VLFEAT [38].

3.3 Protokol analize

Opisnikov in klasifikacijskih metod uporabljenih in implementiranih v nasem
sistemu je bilo precej. Analiza teh modelov je zato trajala precej ¢asa, ze za-
radi samega ¢asa opisovanja slik in grajenja modelov. Problem casovne zah-
tevnosti grajenja opisnikov je bil naslovljen s shranjevanjem opisov. Shranje-
vanje opisov zbirke je bila dobra praksa za znizanje ¢asa pri vnovi¢ni uporabi
istega opisnika.

Najvec casa je bilo posveceno opisniku BOW in dobri klasifikaciji le tega.
Opisovanje slik z opisnikom BOW in klasifikacija teh slik s pomocjo metode
SVM je trajalo priblizno pol ure. Glede na nastavljene parametre pa je lahko
klasifikacija s pomocjo opisnika BOW trajala tudi do ene ure. Ta opisnik je
imel najvec¢ nastavljivih parametrov od vseh metod in s tem najve¢ moznosti
za zviSanje uspesnosti. Za model SVM na opisniku BOW je bil implementiran

tudi priporocilni sistem.
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Priporocilni sistem je razlicica klasifikacijskega modela, pri katerem na-
mesto enega razreda model predlaga ve¢ najverjetnejsih razredov. V nasem
primeru priporocilni sistem za sliko predlaga pet najbolj verjetnih sadezev,
ki bi se lahko nahajali na sliki. Za ocenjevanje uspesnosti tega modela se je

uporabila klasifikacijskih tocnost vseh petih napovedi.

Uspesnosti metod

Uspesnosti posameznih opisnikov in klasifikacijskih metod so bili izra-
cunani na podlagi zajete zbirke slik. Grajenje klasifikacijskega modela je
potekalo na podmnozici zbirke slik, ki jo imenujemo ucna mnozica. Testi-
ranje je potekalo na drugi podmnozici zbirke slik, ki jo imenujemo testna
mnozica. Testna in uéna mnozica slik nista imeli nobenih skupnih primerov.
Uspesnost modela je bila izracunana kot povprecje 100 meritev uspesnosti
modela, razen pri opisniku BOW. Grajenje modela na podlagi opisnika BOW
je trajalo tudi do ene ure, zato se je uspesnost tega modela izracunala kot
povprecje petih meritev. Uéna in testna podmnozica sta bili vsaki¢ zgrajeni

naklju¢no v razmerju priblizno 7:3.

Anotacije

Velika vecina slik prikazuje sadez obdan z neko Sumno okolico. Vpliv
okolice lahko preprosto zmanjSamo z obrezovanjem slik. Sadez je vec¢inoma
centriran oz. se nahaja na sredini slike. Prav zaradi tega lahko uvedemo
avtomatsko obrezovanje slik z neko relativno mejo. Avtomatsko obrezovanje
slik se je izkazalo za dobro pri nakaterih opisnikih. Slika 3.4 prikazuje avto-
matsko obrezovanje roba slike velikosti 1/8. Za najboljse pa se je izkazalo
ro¢no obrezovanje slik. Lastnoroéno obrezovanje je odlicno in doprinese k
zvisanju uspesnosti vseh modelov, ker lahko obrezani del to¢no prilagodimo

nasi sliki in sadezu na njej.
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Slika 3.4: Leva anotacija prikazuje avtomatsko odrezani rob slike [35], desna

anotacija pa prikazuje rocno obrezovanje.

3.4 Rezultati

V tem poglavju so ovrednoteni rezultati opisnikov in klasifikacijskih metod na
zajeti zbirki slik. Ovrednotene so anotacije in usrediSc¢enje ter normalizacija
podatkov. Na koncu poglavja je Se predstavljen priporocilni sistem, ki temelji

na opisu slik z opisnikom BOW in klasifikaciji s pomo¢jo metode SVM

3.4.1 Vrednotenje klasifikacijskih metod

Minimalna klasifikacijska to¢nost nasih metod je morala preseci uspesnost
vecinskega klasifikatorja, ki je v nasem primeru priblizno 4%. V tem poglavju
so ovrednotene metode za klasifikacijo, ki so bile uporabljene v nalogi. Mejo

vecinskega klasifikatorja so presegle vse uporabljene metode.
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Graf na Sliki 3.5 prikazuje klasifikacijske tocnosti posameznih metod zgra-
jenih na razli¢nih opisnikih. Na grafu so prikazani rezultati klasifikacij le s
pomocjo petih razlicnih opisnikov, kljub temu so rezultati zelo jasni. Iz te
slike je razvidno, da sta metodi RF in SVM bili dale¢ pred odlo¢itvenimi dre-
vesi in metodo KNN. Razvrstitev metod po uspesnosti se malo spreminja,

vendar sta metodi RF in SVM priblizno enako uspesni.

Uspesnosti klasifikacijskih metod
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Slika 3.5: Klasifikacijske tocnosti metod na razli¢nih opisnikih.

Po pricakovanjih se je uspesnost odlocitvenih dreves izkazala za najslabso
pri skoraj vsej opisnikih. PreizkuSeni opisniki so opisali slike z razli¢no dol-
gimi vektorji decimalnih stevil. Odloc¢itvena drevesa so ena izmed najprepro-
stejsih klasifikacijskih metod in preprosto niso predvidena za taksne velike in
tezke probleme. Odlocitvena drevesa so dosegle 10-20% nizjo uspesnost, kot
metoda SVM na istih opisnikih.

Metoda KNN je dosegla povprecéno nekaj odstotkov boljse rezultate kot
odlocitveno drevo. Podobno kot odloc¢itveno drevo je tudi metoda KNN,
ena izmed preprostejsih metod za klasifikacijo. Pri uporabljenih opisnikih se
vrednosti celic v histogramih raztezajo ¢ez neko obmocje najveckrat od ni¢
do ena. Metoda KNN ta problem naslavlja boljse kot odloc¢itvena drevesa,
vendar Se vedno ne dosega prav dobrih rezultatov. Metoda KNN postane

problematicna pri daljsih opisnikih kot sta opisnik HOG in globalni opisnik
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oponentnih barv, kot je razvidno na Sliki 3.5. Tudi ta klasifikacijska metoda
torej ni bila dovolj za dosego najvecje uspesnosti pri nasem problemu.

Metoda nakljucnih gozdov se je izkazala zelo primerna za razpoznavanje
sadja, saj je dala priblizno enake rezultate kot metoda SVM. Za klasifika-
torja RF in SVM tudi na splosno velja, da dajeta podobne uspesnosti. Na
opisnikih prikazanih na Sliki 3.5 je metoda RF dosegla klasifikacijske toc¢nosti
okoli 40%. Ta uspesnost je ze kar dobra glede na to, da zbirka slik vsebuje
30 razredov sadja. V primerjavi z klasifikatorjem vecinskega razreda je to
desetkrat izboljsana uspesnost.

Metoda SVM se je izmed izbranih klasifikatorjev izkazala kot najbolj
primerna za razpoznavanje sadja. Metoda SVM je uporabna prav zaradi
odli¢nih in Stevilnih implementacij, ki so prosto dostopne na spletnih stra-
neh oddelkov, ki so jih razvili. V nasem primeru sta bili uporabljeni dve
implementaciji, ki sta bili navedeni v Poglavju 3.2. Metoda SVM je na opi-
snikih na Sliki 3.5 dosegala to¢nosti nekje do 40%, malo ve¢ kot metoda RF.

V nadaljevanju je bila uporabljena za klasifikacijo razli¢nih opisnikov.

UspesSnosti metode SVM s sredis¢enjem in normalizacijo podatkov
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Slika 3.6: Klasifikacijske tocnosti metode SVM s in brez sredisc¢enja in nor-

malizacije podatkov.
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Graf na Sliki 3.6 prikazuje zvisanje klasifikacijske toc¢nosti s sredis¢enjem
in normalizacijo podatkov za klasifikacijo z metodo SVM, kot je bolj po-
drobno opisano v Poglavju 2.4.4. 1z tega grafa je razvidno tudi do 5% zvisanje

uspesnosti metode SVM s srediséenjem in normalizacijo podatkov.

3.4.2 Vrednotenje opisnikov

Slika 3.7 prikazuje klasifikacijske to¢nosti metode SVM zgrajene na razlicnih
opisnikih slik. Pred klasifikacijo so bili podatki usredisceni in normalizirani,

kot se je izkazalo za dobro v Poglavju 3.4.1.

Uspe3nosti metode SVM na razli¢nih opisnikih

0,7

0,6

0,5

Histogram Histogram Histogram Histogram Histogram  Opisnik HOG Globalni Opisnik Opisnik BOW
intenzitet  prostora RGB prostora HSV prostora RG prostora opisnik BOW(HOG)
oponentnih oponentnih
barv barv

Slika 3.7: Klasifikacijske tocnosti metode SVM na razli¢nih opisnikih.

Opisnik HOG je dosegel najslabse rezultate med opisniki. Informacija
o obliki in izgledu sadezev ni bila dovolj za dobro napoved razreda slike.
Slabi rezultati opisnika HOG niti niso tako presenetili, zaradi zelo Sumne in
tezke zbirke slik. Veliko slik ni vsebovalo osamelih sadezev, ampak kopico
sadezev, na katerih je bilo tezko zajeti nek reprezentativen opis za kvalitetno
klasifikacijo s pomocjo opisnika HOG.

Histogram intenzitet se je izkazal kot zelo slab opisnik za opisovanje slik.
Ta rezultat niti ni presenetil, saj je bil ta opisnik uporabljen le zaradi zacetne
izgradnje in priprave sistema. Razlog za zelo slab rezultat je bila neuporaba

barvnih in teksturnih informacij o sliki. Najvisja dosezena toc¢nost tega kla-
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sifikatorja je bila okoli 24% s pomocjo obrezovanja slik, ki je prikazano na
Sliki 3.8.

Opisnik BOW, ki za opis znacilni tock uporablja opisnik HOG, je podvojil
uspesnost opisnika HOG. Ta opisnik je zajel informacije o teksturi, kljub
temu je uspesnost Se vedno slabsa kot pri preprostih barvnih histogramih. Iz
teh rezultatov smo lahko sklepali, da opisnik HOG preprosto ni bil dovolj za

opisovanje znacilnih tock, kaj Sele celotnih slik.

Zdruzena informacija o barvah in obliki je bila predstavljena z globalnim
opisnikom oponentnih barv. Kljub obetom je ta opisnik dosegel nizjo tocnost
kot vsi barvni opisniki. Dodana informacija o obliki in izgledu je celo znizala
uspesnost metode SVM na tem opisniku. Za zajem zdruzenih informacij o
barvi, teksturi ter obliki smo potrebovali resni¢no dober in sodoben opisnik

in ne le zdruzevanje posameznih opisnikov v nek mogoce dober opisnik.

Barvni histogrami so dali veliko boljse rezultate. Njihova prednost je bila
upostevanje barvne informacije, ki je kljuc¢na pri klasifikaciji slik. Klasifikacij-
ske tocnosti teh opisnikov so se gibale okoli 36-40%. S pomoéjo obrezovanja
slik se je ta tocnost Se povecala za nekaj odstotkov in presegla mejo 40%.
Obrezovanje slik je pri barvnih histogramih dalo najboljSe rezultate, kar je
razvidno na Sliki 3.8. Toc¢nost vecinskega klasifikatorja je bila okoli 4%, kar je
za barvne histograme pomenilo desetkratno izboljsanje uspesnosti vec¢inskega
klasfikatorja.

Opisnik BOW, ki je podrobno opisan v Poglavju 2.3, je dosegel najboljsi
rezultat na zbirki slik in skoraj 20% visjo uspesnost kot ostali opisniki. Opis
teksture na podlagi opisov znacilnih tock, ki upostevajo barvno informacijo,
se je torej v nasem primeru izkazal za najbolj informativen opis posame-
znih slik. Metoda SVM je z opisnikom BOW dosegla klasifikacijsko toénost
58,6%. Najuspesnejsi model in njegovi problemi so podrobno opisani v Po-
glavju 3.4.3.

Obrezovanje slik se je izkazalo za ucinkovito, kot je to razvidno iz grafa
na Sliki 3.8. Avtomatsko obrezovanje, ki je v nasi implementaciji odrezalo

zunanji rob Sirine 1/8 celotne slike, je pripomoglo 3-4% k uspesnosti pri barv-
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nih opisnikih. Ro¢no obrezovanje slik, kjer uporabnik sam obreze slike, pa
je prineslo do celo 5% zviSanje uspesnosti in to pri vseh opisnikih. Klasifi-
kacijska tocnost najuspesnejsega modela je z obrezovanjem slik tako narasla
na 61,2%. Obrezovanje in odstranjevanje suma s slik se je izkazalo kot zelo

dobra ideja.

Uspesnosti metode SVM z obrezovanjem slik

0,7

u BREZ
B AVTOMATSKO
m ROCNO

Histogram intenzitet Histogram prostora Histogram prostora  Globalni opisnik Opisnik BOW
RGB oponentnih barv oponentnih barv

Slika 3.8: Klasifikacijske to¢nosti metode SVM z obrezovanjem slik.

3.4.3 Najuspesnejsi klasifikacijski model

Klasifikacijski model zgrajen s pomocjo metode SVM na opisih opisnika BOW
je dosegel najvisjo uspesnost na zajeti zbirki slik sadja. Opisnik BOW je bil
zgrajen na rocno obrezanih slikah v barvnem prostoru oponentnih barv. Ta
model je dosegel klasifikacijsko tocnost 61,2%. Dosezena uspesnost je dobra,
zaradi obilice Suma in raznolikih slik prisotnih v zbirki slik sadja. Opisovanje
zajete zbirke slik z opisnikom BOW in grajenje modela SVM traja odvisno
od nastavitev od pol do ene ure.

Graf na Sliki 3.9 prikazuje uspesnosti opisnika BOW zgrajenega na razlicnih
barvnih prostorih slik. Nastavitev barvnega prostora je bila kljucna za pri-
dobitev najvisje uspesnosti modela, saj je barvni prostor slik dajal najvecje
spremembe pri uspesnosti klasifikacije opisnika BOW. Barvna prostora opo-

nentnih barv in HSV sta dala dale¢ najboljse rezultate.
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Uspesnost metode SVM na opisnikih BOW
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Slika 3.9: Tocnosti metode SVM na opisnikih BOW z ro¢nim obrezovanjem
slik.

Slika 3.10 prikazuje deleze pravilno razvrscenih slik posameznih razre-
dov. Ti delezi se spreminjajo in so lahko razlicni za isti klasifikacijski model.
Ne glede na spremembe pa veljajo splosna pravila, zakaj je posamezna slika
napacno klasificirana. Na Sliki 3.11 so prikazani primeri napa¢nih klasifikacij
opisanih v tem poglavju. Podrobnejse informacije napac¢nih napovedi so pri-
kazane na Sliki 3.12, ki prikazuje matriko zamenjav (angl. confusion matrix)
razredov najuspesnejsega klasifikacijskega modela. Vrstice v matriki zame-
njav prikazujejo delez napovedi za razlicne razrede na slikah opazovanega

razreda.

S Slike 3.10 je razvidno, da je precej razredov klasificiranih zelo dobro.
Pravilne napovedi teh razredov presezejo delez 75%. Ti razredi so unikatni in
jih je preprosto prepoznati s slik. Razredi kivi, melona, ananas in pomarance
so edini s svojimi nabori barv. Tezko jih je zamenjati z drugimi razredi, ker
so unikatni po barvi ter po teksturi znotraj in zunaj sadeza. Iz Slike 3.12 je

razvidno, da se ti razredi skoraj ne zamenjujejo z drugimi.

Drugi razlog za dobro klasifikacijo je velika in raznolika u¢na mnozica
slik razreda, ki prinese sSirino k napovedovanju tega razreda. Problem te
sirine je veliko stevilo napac¢nih klasifikacij ostalih razredov, kar je razvidno

na Sliki 3.12 iz razredov paradiznika in jagod. Uspesnost klasifikacije pa-
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radiznika in jagod je dobra, vendar klasifikacijski model klasificira marsika-
tero sliko kot paradiznik ali jagodo in tako zniza uspesnost celotnega modela.
Ta problem se zelo spreminja od modela do modela zaradi razmerja ucnih in
testnih slik razredov.

Razredi, ki dosegajo nizje uspesnosti kot 75%, a se vedno ve¢ kot 50%,
sistem vecinoma dobro razpozna, vendar so problemati¢ni ker so si po dva
ali trije razredi zelo podobni med seboj in se zamenjujejo. Razreda limona in
limeta sta si po teksturi zelo podobna in sistem jih zaradi tega zamenjuje, kar
je zelo razvidno na Sliki 3.12. Se ena zelo vidna skupina so grozdje, robide
in borovnice, ki se med seboj zelo pogosto zamenjujejo.

Slike razredov z uspesnostjo pod 40% so vecinoma zelo raznolike, tezke
za prepoznavo in imajo poleg vsega tega Se veliko podobnih razredov. Olive
in slive so dosegle najslabso razpoznavo v nasem sistemu. Ta dva razreda
sta razpoznana kot marsikatero sadje in ne vsebujeta nekih logi¢nih povezav
z napacno razpoznanimi razredi. Pregled napac¢no klasificiranih slik oliv in
sliv je pokazal, da so slike teh dveh razredov zelo raznolike z obilico Sumnega

ozadja, zato tudi slaba ocena teh slik ni presenetljiva.
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Delez pravilno razvrscenih slik sadezev
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Slika 3.10: Delez pravilno razvrscenih slik razredov na podlagi opisnika BOW
in metode SVM.
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apples apricots

blackberries

lemons raspberries strawberries

Slika 3.11: Primeri napac¢no razvrscenih slik zbirke [20] z napovedanimi kla-

sifikacijami.
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3.4.4 Priporocilni sistem

Do sedaj smo obravnavali klasifikacijske modele, ki so kot rezultat klasifikacije
podali razred slike. V tem poglavju je na kratko predstavljen priporocilni
sistem, ki predlaga ve¢ najverjetnejsih razredov za sliko. Priporocilni sistem
je bil zgrajen na podlagi najuspesnejsega klasifikacijskega modela, ki je opisan
v Poglavju 3.4.3.

Uporabnik priporocilnega sistema lahko na podlagi predlogov sistema
poisce pravi razred slike recimo na spletu. Z vec¢ predlogi, priporocilni sistem
doseze visjo uspesnost kot klasifikacijski modeli. UspesSnost priporocilnega
sistema se izracuna kar kot klasifikacijskih tocnost vseh predlogov, kot je to
opisano v Poglavju 2.4.5. Ta sistem lahko doseze zelo visoko uspesnost, ven-
dar pa je le ta pogojena s stevilom predlaganih razredov. Graf na Sliki 3.13

prikazuje uspesnost priporocilnega sistema v odvisnosti od stevila predlogov

k.
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Slika 3.13: Uspesnost priporoc¢ilnega sistema v odvisnosti od stevila predlogov
k.

Graf na Sliki 3.13 nam daje jasno predstavo o uspesnosti priporoc¢ilnega
sistema. Iz grafa je razvidna 85% verjetnost za prisotnost pravega razreda

slike med prvimi petimi predlogi. Pregled petih razlicnih sadezev za 85%
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zagotovljen pravilni rezultat, Se ni tako problematicen. Za vecjo uspesnost
bi bilo potrebno stevilo zadetkov zelo povecati, s tem pa bi se dejanska upo-

rabnost taksSnega sistema moc¢no zmanjsala.
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Poglavje 4
Sklepne ugotovitve

Razpoznavanje sadja je zahteven problem, ki je pritegnil pozornost stevilnih
raziskovalcev. O tem pric¢a obilica sorodnih ¢lankov, npr., [4, 7,32, 34, 40].

Delo na tem zelo aktualnem podroc¢ju Se ni konc¢ano in se bo razvijalo naprej.

V diplomski nalogi smo obravnavali problem razpoznavanja sadja. Sadje
nudi zahtevno domeno za razpoznavanje zaradi raznovrstnosti sadezev is-
tega razreda, podobnosti med posameznimi razredi sadja in samega Stevila
razlicnih razredov sadja.

Cevovodna arhitektura nasega sistema je zelo poenostavila potek razpo-
znavanja sadja, izraCuna uspesnosti in pregledovanja rezultatov. Posamezne
faze programa so se odvijale neodvisno od uporabljenih procedur in algorit-
mov. Na ta nacin smo lahko preizkusili poljubne kombinacije raznih metod
za pripravo podatkov, opisnikov in klasifikacijskih metod.

V sklopu diplomske naloge je bila zajeta velika zbirka slik sadja, ker taksna
uporabna, javnodostopna zbirka slik sadja Se ne obstaja. Zbirka je bila za-
jeta s pomocjo napisane skripte in objavljena na spletni strani laboratorija
VICOS [20]. Javnodostopna objava anotirane zbirke slik sadja predstavlja
enega izmed prispevkov te diplomske naloge.

Opisane in preizkusene klasifikacijske metode in opisniki so bile izbrane
na podlagi dobrih rezultatov v ¢lankih [4,12,30,32,39]. Metode, opisane v teh

clankih, resujejo problem razpoznavanja sadja in druge podobne probleme.

23
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Te metode so bile preizkusene na zajeti zbirki slik z zelo raznolikimi slikami
sadja. Pridobitev kvalitetnega atributnega zapisa je bilo nujno za dobro
razpoznavanje sadja.

Poglobitev v lastnosti in postopke posameznih opisnikov je bila nujna za
dobro razpoznavanje sadja in razumevanje ter razlago rezultatov. Opisniki
so zajeli informacije o barvi, teksturi, obliki in izgledu sadezev. Barvni hi-
stogrami so bili uporabni pri opisovanju celotnih slik in so zelo dobro zajeli
barvno informacijo. Informacije o obliki in izgledu sadezev, ki jih opise opi-
snik HOG, se niso izkazale dovolj pri opisovanju slik in so dajale zelo slabe
rezultate. Opisnik BOW se je izkazal kot najbolj primeren za opisovanje
pridobljene zbirke slik, kar tudi ni bilo presenetljivo, glede na res dober in
informativen opis teksture sadezev.

Na podrocju strojnega ucenja se je uveljavilo ze veliko klasifikacijskih
metod. V diplomskem delu je bilo opisanih in preizkusenih nekaj teh metod,
ki so dajale zelo razlicne rezultate. Pri razpoznavanju sadja se je najbolje
izkazala metoda SVM, ki je danes ena izmed najbolj popularnih in robustnih
klasifikacijskih metod. Zelo dobre rezultate je dosegla tudi metoda nakljuc¢nih
gozdov in je bila resen tekmec metode SVM. Zaradi slabsih rezultatov metode
RF, je bila na koncu pri grajenju najboljSega modela uporabljena odli¢na
implementacija metode SVM [38].

Klasifikacijska tocnost implementiranega sistema je dosegla zgornjo mejo
pri 62%. Ta uspesnost je zelo dobra glede na tezavnost zbirke slik in samega
zastavljenega problema. Poleg klasifikacijskega modela je bil implementiran
Se priporocilni sistem, ki pa nam na podlagi petih predlogov zagotovi kar
85% uspesnost.

Osrednji prispevek diplomske naloge je bila torej podrobna analiza opi-
snikov in klasifikacijskih metod za problem razpoznavanja sadja. Na pod-
lagi analize in rezultatov je bil zgrajen priporocilni sistem. Moznosti za iz-

boljsanje priporoc¢ilnega sistema je veliko in so predstavljene v Poglavju 4.1.
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4.1 Smernice za nadaljnji razvoj

Manevrskega prostora za izboljSanje uspesnosti implementiranega sistema je
veliko. Za zacetek bi lahko poizkusili z boljsimi klasifikacijskimi metodami.
Lahko bi uporabili utezeno glasovanje razlicnih modelov ali pa Se kaksno
drugo metodo za klasifikacijo, npr., [6,31]. Uporaba boljsih in vecih klasifi-
kacijskih modelov bi lahko izboljsalo uspesnost napovedi samo do neke mere.
Za nadaljne izboljsanje bi potrebovali se bolj informativne opisnike.

Hiter razvoj na podroc¢ju razpoznavanja stalno prinasa nove opisnike in
izboljsane implementacije ze obstojecih. Najprej bi bilo vredno poizkusiti
implementacijo barvnega opisnika HOG opisanega v ¢lanku [18]. Poleg tega
opisnika bi bilo vredno poizkusiti Se kaksne opisnike za razpoznavanje scen
in kaksnih drugih podobnih problemov [5,12,30,39,40].

V diplomskem delu je bila uspesnost napovedovanja izboljSana z obre-
zovanjem slik, ker smo s tem odstranili nekaj Suma iz slike. Sum bi lahko
Se bolje odstranili s slike z izrezovanjem sadezev s slik, glede na spremembo
intenzitete, kot je to narejeno v ¢lanku [4]. Izrezovanje sadezev bi Se bolje
pripomoglo k zvisanju uspesnosti, kot le obrezovanje slik.

Uspesnost modelov bi lahko izboljsali Se z vecjo zbirko slik sadja, ki jo

lahko brez tezav zajamemo s pomocjo implementirane skripte.
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