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1 UvOoD

Programi za prepoznavanje objektov lahko imajo zelo Sirok krog uporabe. Uporabljajo se za
prepoznavanje ¢rk v razliénih zapisih, v kriminalistiki so zelo uporabni programi za
prepoznavanje obrazov in prstnih odtisov, v avtomobilski industriji so Se posebno v zadnjem
Casu postali aktualni programi za prepoznavanje prometnih znakov ipd. Vsem tem
programom pa je skupno to, da morajo zagotavljati izredno veliko zanesljivost pri

prepoznavanju posameznih objektov.

V sodelovanju s podjetjem Gorenje, d. 0. 0., ki razvija med drugim tudi pametne hladilnike,
sva se lotila raziskave zanesljivosti programov za prepoznavanje predmetov. V ta namen sva
najprej izdelala spletno stran, ki nam omogoca zagon izbranega programa. Primerjala sva dva
programa in njuno zanesljivost dolocala na podlagi testiranja s 50 slikami. Pri tem sva
preverjala, koliko objektov je program pravilno zaznal, koliko jih je bilo napa¢no dolo¢enih in
koliko jih je zgresil. Primerjala sva tudi hitrosti v obdelavi slik. Testirala sva dva algoritma,
YOLO (You Only Look Once) ter Mask R-CNN. Pri primerjanju obeh sva prisla do nekaterih

zanimivih ter nepri¢akovanih ugotovitev.

Najina raziskava je lahko podlaga za razvoj aplikacije, s katero bi lahko uporabniki pametnih
hladilnikov dostopali do podatka o tem, katera Zivila imajo v hladilniku in kakSen je njihov
rok uporabe.

1.1 HIPOTEZE

1. Ve¢ objektov, kot je na sliki, ve¢ Casa bo algoritem potreboval za njihovo

prepoznavanje.
2. Algoritem YOLO bo hitrejsi kot algoritem Mask R-CNN.
3. Algoritem Mask R-CNN bo natan¢ne;jsi kot YOLO.

4. Uspelo nama bo izdelati spletno stran za zagon in detekcijo preko kamere.
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2 PREGLED OBJAV

21 PROGRAMI ZA PREPOZNAVANJE PREDMETOV NA SLIKAH

Prepoznavanje predmetov je v danasnjem casu vse bolj zanimivo in uporabno na razli¢nih
podro¢jih vsakdanjega zivljenja. Na ta nacin se racunalniske tehnike zelo priblizajo prakti¢ni
uporabi posameznikov, Ceprav le-ti ne poznajo ozadja delovanja posameznih programov.
Prepoznavanje predmetov uporabljamo v avtomobilski industriji za prepoznavanje prometnih
znakov in avtonomno voznjo, na novejSih telefonih nam glede na zaznan predmet pomagajo

optimizirati sliko ipd.

Vsi algoritmi za prepoznavanje predmetov na slikah delujejo na podlagi predhodno vnesenih
ali shranjenih podatkov o raznih predmetih. Algoritem primerja zaznane predmete na sliki s
podatki v bazi na podlagi njihove barve, oblike, robov, posebnih znacilnostih in se s pomog¢jo
nevronske mreze odloc¢i, kateri predmet v njegovi bazi se najbolj ujema z zaznanim
predmetom na sliki. Celoten sistem deluje na podlagi statisticne obdelave, zato vsi programi
za prepoznavanje predmetov na slikah ob prepoznavi podajo tudi podatek o verjetnosti
ujemanja. Uporabniki algoritmov se lahko vecinoma sami odlo¢ijo, kaksna je spodnja meja

verjetnosti.

Strojno uéenje se uporablja v vseh najpomembnejSih podroc¢jih za analiziranje podatkov,
generiranje novih algoritmov in podatkovnih baz ter tudi za ucenje prepoznavanja in
napovedi. Deluje na principu algoritmov, ki se ucijo glede na Ze pridobljeno znanje. Osnovni
namen je modeliranje pojavov iz podatkov, to pomeni, da se lahko odlocajo glede podatkov in
ne programiranja. Racunalnik se tako uci in razvija, ne da bi bil programiran za vsako
posamezno funkcijo, saj uporablja Ze prej shranjeno znanje, Ki ga razvija in uporablja za
pridobivanje novih podatkov. Strojno ucenje je tesno povezano z umetno inteligenco,

prepoznavanjem vzorcev in radunalnisko statistiko (Dalbelo Basi¢, Snajder, 2019).

Algoritmi za prepoznavanje objektov uporabljajo predvsem nadziran nacin strojnega ucenja,
pri katerem raCunalniku podamo slike z Ze vnaprej oznacenimi predmeti. Pri tem je
pomembno, da je za en predmet podanih ¢im vec slik iz razli¢nih zornih kotov in v razli¢nih
svetlobnih pogojih, saj na ta nafin pove¢amo moznost pravilnega zaznavanja in odstranimo

nezelene detekcije.
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Druga moznost je nenadziran nacin ucenja, ki pa je malce bolj zahteven in nepredvidljiv,
ampak ima zato tudi skupno vecji potencial. Rac¢unalnik za ufenje uporablja vse vhodne
informacije, ki niso predhodno pregledane in predelane, zato mora racunalnik sam najti

vzorec med njimi (Fuks, Ravnak, 2018).
2.2 NACINI OZNACEVANJA PREPOZNANIH PREDMETOV

Prepoznavanje predmetov je pogost problem strojnega vida, ki se ukvarja z identificiranjem in
lociranjem objektov v sliki. Interpretacija objekta se lahko naredi na ve¢ nacinov. Eden izmed

teh je risanje kvadrata okoli prepoznanega predmeta, drugi pa je oznacevanje vsakega piksla,

ki je del predmeta. Slednji deluje na principu segmentiranja (Ganesh, 2019).

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

Slika 1: Na levi sliki je risanje kvadratov okoli predmeta, desha slika pa prikazuje segmentiranje
predmetov (Ouaknine, 2018).

23 R-CNN

Mask R-CNN je eden od algoritmov za detekcijo objektov, ki sva se jih odlo¢ila podrobneje
proucditi. Osnova njegovega delovanja izhaja iz algoritma Faster R-CNN, ta pa za detekcijo
uporablja model R-CNN. R-CNN je kratica za regionalno zasnovane konvolucijske nevronske
mreze (Region based Convolutional Neural Networks).

Namesto da bi algoritem $el ¢ez vsak piksel, ali da bi procesiral veliko Stevilo regij, algoritem
R-CNN oblikuje veliko Stevilo okvirjev in znotraj teh okvirjev preglejuje, ali vsebuje kateri

od njih kakSen objekt. Nato prikaze tiste okvirje, ki vsebujejo objekte iz nase zbirke (Sharma,
2019).
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Slabost prvotnega algoritma R-CNN je v njegovi pocasni obdelavi slik. Ravno zaradi tega so
razvili sodobnejSe razliCice, kot sta Fast R-CNN in Faster R-CNN, ki procesiranje slik
opravljata bistveno hitreje (Sharma, 2019).

Mask R-CNN se od ostalih razlikuje po tem, da za prikazovanje zaznanih objektov uporablja

segmentacijo.

classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network

feature maps

conv layers /
y

o . 77

e

Slika 2: Prikaz delovanja R-CNN modela (Remanan, 2019)

24 YOLO

Vecina algoritmov slike najprej pregleda in ugiba, kje na sliki je najve¢ja verjetnost, da se
nahajajo objekti, ter kje se objekti zagotovo ne bodo nahajali, in jo razdeli v regije. Za razliko
od ostalih algoritmov za zaznavanje objektov YOLO (YYou Only Look Once) slike predhodno
ne razdeli na regije, vendar deluje algoritem zaznavanja na celotni sliki. Najprej na sliko
nariSe mrezo dimenzij S X S. Znotraj te mreze oblikuje okvirje z vecjo verjetnostjo nahajanja

predmetov, predmete detektira in jih prikaze v okvirjih. Glede na predhodno naucene
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informacije o objektih, YOLO prikaze tudi, kakSna je verjetnost, da se v danem okvirju

nahaja predmet, ki ga je zaznal (Remanan, 2019).

Final detections

S xS grid on mput

Class probability map

Slika 3: Prikaz delovanja YOLO-algoritma (Remanan, 2019)

Prednost algoritma YOLO je v tem, da je zelo hiter. Zaradi svoje hitrosti omogoca tudi
zaznavanje objektov v realnem casu, kot na primer video. Zato je zelo uporaben v razli¢nih
zivljenjskih situacijah, kot na primer nadzor prometa, gibanje ljudi na ulicah in v prostoru ipd.
Hitrost algoritma je odvisna od zmogljivosti radunalnika, ki ga poganja. Ce algoritem deluje s
pomocjo graficnega procesorja in ne samo glavnega procesorja, je lahko tudi ve¢ kot 10 X

hitrejsi.

Slabost algoritma YOLO pa je njegova omejenost pri zaznavanju manjsih objektov, kot so na
primer jata ptic. TeZava se pojavi zaradi prostorske omejenosti algoritma, saj je mreza, ki jo

nari$e, lahko vecja, kot objekt sam (Remanan, 2019).
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3 METODE DELA
3.1 1ZBIRA ALGORITMOQOV ZA PREPOZNAVANJE PREDMETOV

Ker sva se zelela seznaniti s tem, kaksne lastnosti bi moral imeti program za prepoznavanje
objektov v hladilnikih, sva se odloc¢ila najprej primerjati lastnosti algoritmov, ki jih Zze lahko
najdemo na spletu. Pregledala sva vec odprtokodnih algoritmov in se nato odlocila za uporabo

ter primerjavo dveh, ki delujeta po razli¢nih principih.

Ta dva algoritma sta YOLO in Mask R-CNN. Oba algoritma imata dolo¢ene posebnosti, ki so
pritegnile najino pozornost. Ker se tako razlikujeta med sabo, sva ju Zelela podrobneje

preuciti.

Za YOLO sva se odlocila, ker naj bi bil po avtorjevih testih najhitreji in je narejen po Cisto
druga¢nem principu, kot vecina ostalih. Deluje tako, da sliko pregleda le enkrat, iz Cesar
izhaja tudi njegovo ime — You Only Look Once. Sliko razdeli na mrezo in v vsakem predelu
mreze pregleda, ali se v njem nahaja predmet. Nato ta predmet primerja s predmeti, ki jih ima
v knjiznici. Ce se s katerim ujema, ga oznaci tako, da okoli njega narise kvadrat ter zapise ime
predmeta. Ravno to, da sliko pregleduje le enkrat, je njegova najvecja prednost, saj se s tem

poveca hitrost zaznavanja. Slabost je le v tem, da ne prepozna majhnih predmetov.

YOLO: Real-Time Object Detection

Pascal Tit

& voLovs
v Watch later  Share

UQIECE LRIECHoN

ste ), ‘ng

_[f [/

Slika 4: Spletna stran algoritma YOLO (YOLO, 2019)
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Mask R-CNN sva izbrala, ker je tudi ta malce drugacen od ostalih, saj zaznane predmete
prikaze s pomocjo segmentacije. Pricakovala sva, da naj bi bila pravilnost zaznavanja

predmetov zelo visoka, hitrost pa manjsa, kot pri YOLO.

Algoritem YOLO sva nasla z lahkoto, saj ima svojo spletno stran, kjer je predstavljen in kjer
so navodila za nalaganje ter uporabo. Nalozila sva ga s spletne strani GitHub, kjer razvijalci
veckrat objavijo izvorne kode za algoritme ali programe. Algoritem Mask R-CNN sva prav
tako nasla na spletni strani GitHub. Ker je odprtokodni, sva ga lahko brez tezav nalozila.
Preden pa sva ju lahko zacela uporabljati, sva morala na racunalnik naloziti Se nekaj dodatne
programske opreme. Najprej sva nalozila Oracle VM VirtualBox, preko katere sva lahko
naredila virtualni ra¢unalnik, ki ga je poganjal operacijski sistem Ubuntu Linux. Za Linux sva
se odlocila, ker sta algoritma napisana tako, da zahtevata nekatere od Linuxovih ukazov.

Naloziti sva morala Se Python ter nekaj dodatnih knjiznic zan;.
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Slika 5: Izpis po zagonu algoritma YOLO

3.2 IZDELAVA SPLETNE STRANI

Ko sva zacela pregledovati slike, sva ugotovila, kako zamudno je lahko to delo in koliko
predpriprav rabis, preden lahko detekcijo sploh zaZenesS. Ker sva Zelela drugim uporabnikom
omogociti ¢im enostavnejSe pregledovanje slik, sva se odlocila za izdelavo spletne strani. Ta
spletna stran je dobra podlaga za izdelavo aplikacije, ki bi jo lahko uporabljali tudi za
pregledovanje predmetov oziroma izdelkov v hladilnikih, kar je bil tudi osnovni namen najine

naloge.
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Spletna stran je oblikovana z uporabo HTML in CSS, funkcionalnost pa dobi z jezikom PHP
ter malo Javascripta. Stran uporablja za detekcijo objektov algoritem YOLO, ki ga sama
zazene ter oblikuje izpis tako, da nam izpiSe sigurnost zaznanega predmeta in kje na sliki se
le-ta nahaja. Spletna stran deluje tako, da sliko nalozimo in najprej preveri, ¢e je datoteka res
slika. Nato preveri, &e je slika manjsa od 5 MB. Ce ustreza vsem kriterijem, se slika naloZi in
algoritem se zazene. Ko algoritem zaklju¢i z delom, nam izpiSe vse podatke o zaznanih

objektih ter nam pokaze sliko z oznacenimi predmeti.

Slika 6: Del Javascripta na najini spletni strani

Detekcija objektov na slikah

Nalozi sliko in zazeni skripto, ter pridobi izpis zaznanih objektov.

No file selected. Upload image

Slika 7: Uvodna stran najine spletne strani
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3.3 IZBIRA IN PRIMERJAVA SLIK

Za primerjavo ucinkovitosti in natan¢nosti obeh algoritmov sva izbrala 50 razli¢nih slik. Slike
sva dobila na spletu. Edini pogoj za izbiro slik je bil, da vsebujejo razli¢ne objekte. Pozorna
sva bila tudi na to, da imajo slike razli¢no Stevilo objektov. Tako sva lahko primerjala tudi
hitrost in natan¢nost z manj oziroma ve¢ objekti na eni sliki ter tudi preverjala, kako se hitrost

in pa natan¢nost spreminjata glede na kakovost slike. Vse izbrane slike sva dodala kot prilogo

raziskovalne naloge (glej Priloga 1).

Slika 8: Primer prepoznave z algoritmom YOLO (levo) in Mask R-CNN (desno)

Testiranja sva se lotila tako, da sva na vsaki od 50 slik izvedla prepoznavo objektov z
algoritmom YOLO in Mask R-CNN, ob tem pa sva si zabelezila Se Cas, ki ga je algoritem
potreboval za izvedbo, natanCnost prepoznave posameznega objekta in pa povprecno
natanénost vseh objektov na sliki. Spremljala pa sva tudi razne napake in posebnosti ter

razlike med algoritmoma.
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4 REZULTATI

Algoritma YOLO in Mask R-CNN sva testirala na podlagi 50 slik. Opazovala sva $tevilo
zaznanih objektov, Cas, ki je bil potreben za zaznavo in natan¢nost. Testiranje sva razdelila na
2 dela, v prvem sva bila pozorna, kako se rezultati spreminjajo glede na stevilo objektov na

sliki, v drugem delu pa glede na kakovost (resolucijo) slike.

4.1 TESTIRANJE GLEDE NA STEVILO OBJEKTOV

Testiranje glede na Stevilo objektov sva izvedla v treh korakih. Najprej sva testirala 10 slik z
malo objekti (2-4 objektov na sliko), nato 10 slik s srednje veliko objekti (5-11 objektov na
sliko) in na koncu $e 10 slik z veliko objekti (8—-29 objektov na sliko).

411 REZULTATI TESTIRANJA SLIK Z MALO OBJEKTI

Tabela 1: Prikaz povpreéne natané¢nosti in $tevila zaznanih objektov pri testiranju algoritmov YOLO in
Mask R-CNN z malo objekti

Slika St. objektov St. objektov Povprecna natan¢nost Povprecna natan¢nost
YOLO Mask R-CNN YOLO Mask R-CNN
Slika 1 3 3 99,33 % 94,77 %
Slika 2 4 4 99,75 % 99,68 %
Slika 3 3 4 90,67 % 99,83 %
Slika 4 2 2 74,67 % 98,33 %
Slika 5 2 1 90 % 99,9 %
Slika 6 4 4 100 % 100 %
Slika 7 3 4 100 % 98,25 %
Slika 8 3 2 82,75 % 99,9 %
Slika 9 2 2 99,5 % 100 %
Slika 10 3 3 99,33 % 99,93 %
SKUPAJ 29 28 93 % 99,06 %

S tabele je razvidno, da sta oba algoritma zaznala skoraj enako Stevilo objektov in ne prihaja
do vecjih razlik o Stevilu objektov na posamezni fotografiji, najve¢ za 1 objekt. Pri
preuc¢evanju natan¢nosti opazimo, da je algoritem Mask R-CNN natanc¢nejSi s povprecno
natan¢nostjo 99,06 % in predvsem bolj konstanten. Kljub $e vedno visoki natan¢nosti
algoritma YOLO (93 %), je ta Se vedno manj natancen od algoritma Mask R-CNN. To se Se

posebej kaze na Cetrti in osmi sliki.
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412 REZULTATI TESTIRANJA SLIK S SREDNJE VELIKO OBJEKTI

Tabela 2: Prikaz povpreéne natan¢nosti in $tevila zaznanih objektov pri testiranju algoritmov YOLO in
Mask R-CNN s srednje veliko objekti

Slika St. objektov St. objektov Povpreéna natanénost Povpre¢na natanénost
YOLO Mask R-CNN YOLO Mask R-CNN
Slika 11 3 5 88 % 97,80 %
Slika 12 6 8 80,83 % 93,21 %
Slika 13 6 8 97,67 % 96,49 %
Slika 14 6 7 98,67 % 97,73 %
Slika 15 8 7 93,75 % 99,23 %
Slika 16 9 11 73% 93,17 %
Slika 17 6 7 100 % 98,97 %
Slika 18 8 9 95,88 % 94,66 %
Slika 19 11 11 90,09 % 94,05 %
Slika 20 5 9 94,8 % 94,03 %
SKUPAJ 67 82 91,27 % 95,93 %

Pri testiranju slik s srednje veliko objekti pa se ze kaZejo veéje razlike pri Stevilu zaznanih

objektov in tukaj je zmagovalec algoritem Mask R-CNN, saj je prepoznal kar 15 objektov

ve¢. Ko primerjamo natanc¢nost, je zgodba enaka kot pri testiranju slik z malo objekti, saj se je

algoritem Mask R-CNN spet bolje odrezal od algoritma YOLO, se pa je pri obeh natan¢nost

zmanjSala, ampak je vseeno visoka, saj je pri obeh povpre¢na natan¢nost visja od 90 %.

4.1.3 REZULTATI TESTIRANJA SLIK Z VELIKO OBJEKTI

Tabela 3: Prikaz povpreéne natanénosti in $tevila zaznanih objektov pri testiranju algoritmov YOLO in
Mask R-CNN z veliko objekti

Slika St. objektov St. objektov Mask R-CNN Natanénost Natanénost Mask
YOLO YOLO R-CNN
Slika 21 14 14 91,71 % 99,45 %
Slika 22 15 16 95,4 % 94,77 %
Slika 23 18 21 89,67 % 94,6 %
Slika 24 29 20 82,03 % 91,26 %
Slika 25 11 13 94,64 % 94,63 %
Slika 26 16 16 86,5 % 94,48 %
Slika 27 8 9 77,38 % 92,66 %
Slika 28 11 11 97,82 % 99,5 %
Slika 29 11 9 92,45 % 98,78 %
Slika 30 5 8 84 % 92,48 %
SKUPAJ 138 137 89,16 % 95,26 %
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Ko opazujemo skupno stevilo zaznanih objektov, ne opazimo ve¢ takSne razlike, kot pri
testiranju slik s srednje veliko objekti, a ko pogledamo posamezne slike, opazimo vecja
nihanja tudi za 9 objektov na sliki 24. Ve¢jo povprecno natan¢nost je spet pokazal algoritem
Mask R-CNN, ki je Se zmeraj visja od 95 %, medtem ko je pri algoritmu YOLO malo pod
90%, kar pa je Se vseeno veliko. Kljub velikemu Stevilo objektov je algoritem Mask R-CNN
zelo konstanten, saj so posamezne povpreéne natancnosti znotraj 10 %, medtem ko se pri
algoritmu YOLO razlikujejo tudi za ve¢ kot 20 %, ampak podobno je bilo pri testiranju slik z

malo in srednje veliko objekti.

414 POVPRECNA NATANCNOST IN CAS

Povprecna natancnost zaznave

100%
98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%
84%
slike z malo objekti slike s srednje veliko objekti slike z veliko objekti
B Povprecna natancnost YOLO B Povprecna natancnost Mask RCNN

Graf 1: Primerjava povpreéne natan¢nosti zaznave algoritmov YOLO in
Mask R-CNN

Na grafu se lepo vidi, da natanc¢nost pada s Stevilom objektov, le da je pri algoritmu YOLO
padec malo bolj oc¢iten, medtem ko za¢ne pri Mask R-CNN natan¢nost padati, saj je razlika v

natan¢nosti med slikami s srednje veliko objekti in slikami z veliko objekti manjsa od 1 %.
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Graf 2: Primerjava ¢asa zaznave algoritmov YOLO in Mask R-CNN

Na grafu je lepo razvidno, da je algoritem YOLO za ve¢ kot 10 sekund hitrejsi od algoritma
Mask R-CNN, kar pa je logi¢no, saj je algoritem Mask R-CNN natanénejsi in za izvedbo
potrebuje ve¢ ¢asa. Malo manj logicen pa je rezultat, da se cCas, ki je potreben za izvedbo

algoritmov, ne veca s Stevilom objektov, ki so na sliki, ampak celo malo pada.

4.2  TESTIRANJE GLEDE NA KAKOVOST SLIKE

Drugi del testiranja pa sva izvedla tako, da sva vzela 10 slik s slabso kakovostjo, vse do 720 X

480 slikovnih pik, in pa 10 slik z boljso kakovostjo, 2160 x 3840 slikovnih pik in vec.

Povprecna natancnost zaznave
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96,00%

94,00%
92,00%
90,00%
88,00%
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78,00%

Povprecna natancnost Povprecna natancnost
YOLO Mask RCNN

B visoko kakovostne slike M slike slabse kakovosti

Graf 3: Prikaz povpre¢ne natan¢nosti zaznave boljse in slabse
kakovostnih slik
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Na grafu se lepo vidi, da je algoritem Mask R-CNN spet dosegel vi§jo povprecno natanénost
kot algoritem YOLO, vidi pa se tudi razlika v natan¢nosti med slabSe in boljse kakovostnimi
slikami, ki pa ni pretirana. Ceprav se kaZe slabia natan¢nost obeh algoritmov pri slabsi
kakovosti slik, je jasno, da to ni edini niti glavni razlog za natan¢nost zaznave, kar se kaze pri
posameznih primerih. Najvecja natan¢nost slabSe kakovostne slike je enaka 99,90 %,
najslabsa natancnost visoko kakovostne slike pa je enaka 67,36 %, kar potrjuje, da kakovost
slike nima bistvenega pomena pri natan¢nosti. Ce pa bi Zeleli natanénejse rezultate, bi morali

uporabiti 10 enakih slik v razli¢ni kakovosti.

Cas zaznave
35s

30s

25s
20s
15s
10s
5s
0Os

¢as zaznave YOLO Cas zaznave Mask RCNN

m visoko kakovostne slike m slike slabse kakovosti

Graf 4: Prikaz ¢asa zaznave slabe in visoke kakovosti slike
Na grafu lahko opazimo, da je algoritem YOLO bistveno hitrejsi, kar pa je Se bolj zanimivo,
je to, da algoritem Mask R-CNN potrebuje manj ¢asa za slike slabSe kakovosti, medtem ko pa

YOLO potrebuje manj ¢asa za zaznavo visoko kakovostnih slik.
43 UGOTOVITVE

Med testiranjem sva zasledila tudi nekaj nepri¢akovanih pozitivnih in negativnih rezultatov.
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Slika 9: Primer, ko Mask R-CNN zazna nekaj objektov iz ozadja.

Pri algoritmu Mask R-CNN sva opazila, da velikokrat zazna nekaj objektov iz ozadja, ki so

zelo slabo vidni.

frisbee 0.759

Slika 10: Napaka pri zaznavi objekta z algoritmom Mask R-CNN

Veckrat sva opazila, da je algoritem Mask R-CNN zaznal kakSen predmet narobe, kar se je
zgodilo tudi na zgorniji sliki, ko je balon zaznal kot frizbi, kar pa je Se bolj zanimivo, je to, da
je do teh napak prihajalo predvsem na slikah z manjSim Stevilom objektov. Na zgornji sliki je

Se ena pomanjkljivost, in sicer algoritem ni zaznal torbe, je pa to redka napaka. Tudi
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algoritem YOLO je zaznal nekaj predmetov narobe, ampak je bila ta napaka bolj izrazita pri
Mask R-CNN.

Slika 11: Primer napake algoritma YOLO

Ena od pogostejsih napak je bila tudi, da sta algoritma YOLO in Mask R-CNN zaznala dva
¢loveka kot enega. Zanimivo je to, da sta se skoraj zmeraj oba zmotila na isti sliki. Ni jima
bila tuja niti napaka, da enega Cloveka zaznata kot 2, ampak je bila manj pogosta in se je

kazala predvsem pri algoritmu Mask R-CNN.

pemson 0.99
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Slika 12: Napaka algoritma Mask R-CNN



Povse, T., GorSek, A., Primerjava programov za prepoznavanje predmetov 17
Raziskovalna naloga, SC Velenje, Elektro in racunalniska Sola, 2020

3) DISKUSIJA

Algoritmi za prepoznavanje predmetov se med seboj razlikujejo po razlicnih lastnostih.
Delujejo lahko na razlicnih principih in zato so lahko rezultati zadetkov med posameznimi
algoritmi razliéni, &eprav obdelujemo isto sliko. Ce hodemo ugotoviti, kateri algoritem je bolj
primeren za nase potrebe, v naSem primeru za uporabo v pametnem hladilniku, je najbolje
predhodno testirati ¢im vec razlicnih algoritmov in razlicnih parametrov znotraj teh

algoritmov.

Pri testiranju dveh algoritmov, YOLO in Mask R-CNN, sva ugotovila, da je bistvena razlika
med njima predvsem v hitrosti obdelave slike, vendar pa se razlikujeta tudi v pravilnosti
oznacenih zaznanih predmetov. Dolo¢anje natancnosti je lahko zavajajoce, ¢e uposStevamo
zgolj verjetnost, ki jo program izpise ob vsakem najdenem predmetu. Ceprav program izpise
visoko stopnjo natancnosti, Se vedno ne pomeni, da je vse predmete na sliki pravilno zaznal.
Lahko se zgodi, da kaks$nega predmeta ne prepozna, ali pa celo, da je prepoznal predmet, Ki

ga tam ni in je del nekega drugega objekta.

Slika 13: Testirano sliko 46 oba algoritma zmotno zaznata.

Na zgornjih dveh slikah lahko vidimo, da je algoritem Mask R-CNN (levo) zaznal kot dve
osebi, pri ¢emer je dve osebi izpustil. Na sliki je oznacil tudi torbico, ¢eprav je to del noge
otroka. Prav tako je algoritem YOLO (desno) na sliki zaznal dve osebi, ¢eprav so na sliki §tiri,
vendar pa nobene osebe ni izpustil pri ozna¢evanju. Pri obeh algoritmih je zapisana 100 %

verjetnost prepoznavanja objektov.

Pri obdelavi slik z ve¢ predmeti algoritem Mask R-CNN najde in pravilno oznaci veliko veé

predmetov, kot algoritem YOLO, ki oznaci le tistega, ki najbolj izstopa. Mask R-CNN
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prepozna tudi predmete v ozadju in tudi zamegljene predmete, ki niso v ospredju slike. To

lahko vidimo na spodnji sliki, kjer imamo primerjavo med tema dvema algoritmoma.

Slika 14: Oznadeni predmeti v ozadju z algoritmom Mask R-CNN (levo) in YOLO (desno)

Iz zgornje slike je razvidno tudi, da jasnost oziroma ostrina slike pri algoritmu Mask R-CNN

ne igra pomembne vloge, medtem ko YOLO zamegljenih osebkov v ozadju ni zaznal.

Zaradi nacina obdelave slike je algoritem YOLO hitrejsi, kot algoritem Mask R-CNN. Zaradi
svoje hitrosti lahko obdeluje tudi videoposnetke. Zanimivo je, da sta oba algoritma hitrejsa pri

obdelavi slik z ve¢ predmeti, kar ravno ni bilo v najinih pricakovanjih.

V prvi hipotezi sva predvidevala, da bo algoritem potreboval ve¢ ¢asa, ¢e bo slika vsebovala
ve¢ objektov. Izkazalo se je ravno nasprotno, saj sta oba algoritma potrebovala malo ve¢ ¢asa

pri zaznavi slik z manj objekti.

35
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Graf 5: Primerjava hitrosti algoritmov YOLO in Mask R-CNN pri obdelavi prvih 10. testnih slik.
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Druga hipoteza, v kateri sva predvidela, da bo algoritem YOLO hitrej$i od algoritma Mask R-
CNN, se je izkazala za pravilno. V grafu 5 lahko vidimo primerjavo hitrosti med obema
algoritmoma pri obdelavi prvih desetih testnih slik. Algoritem YOLO je bil pri obdelavi vseh

testiranih slik hitrej$i za priblizno 10 sekund.

Tretja hipoteza se je glasila: »Algoritem Mask R-CNN bo natan¢nejsi, kot YOLO.« Pri slikah
s srednje veliko objekti je algoritem Mask R-CNN res natan¢nej$i. Pri slikah z malo objekti
pa algoritem Mask R-CNN vc¢asih zazna predmete, ki jih na sliki dejansko ni. Pri slikah z
malo in veliko objekti je Stevilo zaznanih predmetov pri obeh algoritmih skoraj enako. Torej

lahko hipotezo potrdiva le za slike s srednje veliko objekti, pri ostalih pa hipoteza ne drzi.

Za cetrto hipotezo sva si zadala cilj izdelati spletno stran, preko katere bomo lahko zagnali
detekcijo objektov in detekcijo izvajali tudi nad video posnetkih oziroma v Zivo. Prvi del
naloge nama je uspel, saj lahko na spletno stran nalozimo sliko in zazenemo detekcijo ter
dobimo izpisano sliko ter predmete, ki so na njej. Drugi del naloge, torej detekcija nad videi
in v zivo preko kamere, pa nama ni uspel, saj bi za tak$no spletno stran potrebovali zelo
zmogljiv racunalnik in internet visoke hitrosti. Tako lahko tudi Cetrto hipotezo le delno

potrdiva.

Ce povzameva vse rezultate, lahko ugotovitve uporabiva v povezavi z izdelavo algoritmov za
pametne hladilnike. Algoritem, ki bi ga lahko uporabili v pametnih hladilnikih, bi moral
delovati po principu algoritma Mask R-CNN, saj je le-ta bolj natanéen. V hladilniku namre¢
ne potrebujemo velikih hitrosti obdelave slike, saj se vsebina hladilnika ne spreminja tako
hitro. Osvezevanje detekcije vsake nekaj minut bi bilo tako ¢isto dovolj. Prav tako v
hladilniku ne bi potrebovali zelo natan¢ne kamere, saj sva ugotovila, da resolucija slike nima
bistvenega vpliva na natan¢nost prepoznavanja predmetov. Najvecjo tezavo vidiva v zelo
velikem $tevilu izdelkov, ki so lahko razli¢no pakirani, prav tako pa lahko imajo razli¢ni
izdelki zelo podobne embalaze (npr. mleko v tetrapaku in sok v tetrapaku, jogurt in kisla
smetana). Za dovolj veliko natan¢nost prepoznavanja izdelkov bi bilo potrebno izdelati
izredno obsezno knjiznico. Prav tako bi bilo potrebno redno osvezevati knjiznico, saj
proizvajalci neprestano spreminjajo embalaze. Algoritem v vecji meri deluje po principu
prepoznavanja oblik, barv in kakr$nihkoli posebnih znacilnosti. Ce bi lahko prepoznaval $e

napise, bi to bistveno povecalo zanesljivost prepoznavanja.
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Vsak algoritem pa ima svoje prednosti in slabosti. Najvecja prednost algoritma YOLO je, da
je hitrejsi od ostalih algoritmov na marketu. Ce za detekcijo uporabljamo e grafi¢no kartico
in ne le procesorja, lahko detekcijo izvajamo tudi v realnem ¢asu. Prednost algoritma Mask R-
CNN je, da je pri slikah s srednje veliko objekti bolj natancen, kot je YOLO, vendar se pri

slikah z manj objekti veckrat zmoti, kar je poleg pocasnega delovanja njegova slabost.

Oba algoritma bi bila primerna za uporabo v pametnem hladilniku, izbira algoritma pa je

odvisna od nasih potreb in zelja.

Najbolj napredni pametni hladilniki bi lahko imeli vgrajene algoritme, ki bi delovali v
sodelovanju z umetno inteligenco in bi se prilagajali potrebam vsakega posameznega
uporabnika. Moznosti za razvoj v tej smeri je ogromno, vendar to zahteva veliko Casa in

sodelovanja razli¢nih strokovnjakov.
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6 ZAKLJUCEK

Programi za detekcijo predmetov se lahko uporabljajo v zelo razli¢ne namene. Eden od
zanimivih na¢inov uporabe bi bil lahko tudi prepoznavanje zivil in izdelkov v na$ih
hladilnikih, pri ¢emer bi nam program lahko posredoval informacije tako o izdelku kot tudi o
roku njegove uporabe. Samo zaznavanje izdelkov se nama ne zdi tako zahtevno, zato lahko v
bliznji prihodnosti pri¢akujeva, da se bo slej kot prej takSna detekcija zacela bolj razsirjeno
uporabljati. Malo vecje tezave vidiva v branju podatkov o roku uporabe, saj je na razli¢nih
artiklih napisan na drugacnih lokacijah in v drugacni pisavi. Vendar tudi te teZave niso

nepremostljive.

Vsekakor je poleg detekcije izdelkov zelo pomemben tudi nacin integracije taksne detekcije
in komunikacija z uporabniki. Torej bi bila lahko nadgradnja grobega zaznavanja predmetov
izdelava aplikacije, ki bi uporabniku sporocila, da bo nekemu izdelku kmalu potekel rok
uporabe, ali da nekega izdelka v hladilniku nima ve¢. Na tem mestu pride zelo prav tudi
umetna inteligenca. Ce bi se program lahko nauéil uporabnikove rutine in se sproti ugil, Kaj

pogosto uporablja, bi se algoritem Se bolj priblizal potrebam vsakega posameznika.

Z nekaj idejami in potrpljenja je mozno izdelati veliko razli€nih uporabnih aplikacij, ki nam
Se bolj priblizajo uporabo tak$nih algoritmov v vsakdanjem Zivljenju, in se s tem Se bolj

priblizamo ne¢emu, kar smo neko¢ gledali v znanstveno-fantasti¢nih filmih.

Oblikovanje takSnega programa, ki bo dovolj zanesljiv in zato uporaben v pametnih
hladilnikih, zahteva sodelovanje vejega Stevila ljudi — programerjev. Verjameva, da
predstavlja najina raziskovalna naloga pomemben korak k doseganju cilja podjetja Gorenje, d.

0. 0., ki razvija tudi pametne hladilnike.



Povse, T., Gorsek, A., Primerjava programov za prepoznavanje predmetov 22
Raziskovalna naloga, SC Velenje, Elektro in racunalniska Sola, 2020

7 POVZETEK

Algoritmi za prepoznavanje objektov lahko imajo zelo Sirok krog uporabe. Uporabljajo se za
prepoznavanje ¢rk v razliénih zapisih, v kriminalistiki so zelo uporabni algoritmi za
prepoznavanje obrazov, v avtomobilski industriji so, $¢ posebno v zadnjem c¢asu, postali
aktualni algoritmi za prepoznavanje prometnih znakov ipd. Vsem tem algoritmom pa je
skupno to, da morajo zagotavljati izredno veliko zanesljivost pri prepoznavanju posameznih

objektov.

V sodelovanju s podjetjem Gorenje, d. 0. 0., ki razvija med drugim tudi pametne hladilnike,
sva se lotila raziskave zanesljivosti algoritmov za prepoznavanje predmetov. V ta namen sva
najprej izdelala spletno stran, ki nam omogoca zagon izbranega programa. Primerjala sva dva
algoritma, in sicer YOLO in Mask R-CNN, in njuno zanesljivost dolo¢ala na podlagi
testiranja s 50 slikami. Pri tem sva preverjala, koliko objektov je algoritem pravilno zaznal,
koliko jih je bilo napa¢no dolocenih in koliko jih je zgresil. Primerjala sva tudi hitrosti v

obdelavi slik. Natan¢no sva preucila prednosti in slabosti vsakega algoritma.

Oba primerjana algoritma imata podobne funkcije, ampak ¢isto drugacen pristop. YOLO je
hitrejsi pri obdelavi slik. Pri slikah s 5-11 objekti je Mask R-CNN na slikah zaznal bistveno
vec objektov, kot YOLO, pri slikah z manj ali ve¢ objekti pa med njima ni bilo razlik v Stevilu

zaznanih objektov. Na samo zaznavanje objektov resolucija slike ni imela vpliva.

Program, ki bi deloval po principu Mask R-CNN, bi bil primernejsi za uporabo v pametnih
hladilnikih, ¢e pa bi potrebovali detekcijo v realnem ¢asu, pa bi bil algoritem YOLO bolj

primeren.
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8 SUMMARY

Object recognition algorithms can have a very wide range of uses. They are used for
recognizing letters in various records, in criminalistics algorithms for face recognition, in the
automotive industry, especially in recent times, algorithms for recognizing traffic signs have
become widely used. All these algorithms must provide extremely high reliability in

identifying individual objects.

In cooperation with Gorenje d.o.o0., which develops, among other things, smart refrigerators,
we have undertaken research into the reliability of object recognition algorithms. For research
purposes, we first created a website that allows us to run the selected program. We compared
two algorithms, YOLO and Mask R-CNN, and determined their reliability based on 50-image
testing. In doing so, we checked how many objects the algorithm correctly detected, how
many were incorrectly defined, and how many were missing. We also compared speeds in

image processing. We carefully examined the pros and cons of each algorithm.

The two algorithms compared have similar functions, but a completely different approach.
YOLO is faster at image processing. For images with 5-11 objects, Mask R-CNN detected
significantly more objects in the images than YOLO, and for images with fewer or more
objects, there were no differences in the number of detected objects. Object detection was not

affected by image resolution alone.

A program based off of Mask R-CNN would be better suited for use in smart refrigerators. If

real-time object detection would be required, YOLO would be the better choice.
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37. testna slika : https://sportshub.cbsistatic.com/i/r/2019/12/29/286e2c63-2e01-476¢-a0c3-
b6e54525febb/thumbnail/640x360/ech1974c789246faa561160aad0bd84d/usatsi-13846797-
1.jpg

38. testna slika : https://cdn.videvo.net/videvo_files/video/free/2012-
08/thumbnails/motorcycle%?20racing-H264%2075_small.jpg

39. testna slika : https://thumbs.dreamstime.com/t/young-man-riding-vintage-bicycle-city-
road-sporty-guy-cycling-urban-environment-healthy-active-lifestyle-close-up-slow-
105376268.jpg

40. testna slika :
https://us.123rf.com/450wm/famveldman/famveldman1804/famveldman180400163/1002148
97-child-riding-a-bike-in-summer-park-little-girl-learning-to-ride-a-bicycle-without-training-
wheels-ki.jpg?ver=6

41. testna slika : https://freedkwallpapers.com/uploads/originals/2016/02/04/bike-rider-
wallpaper.jpg

42. testna slika : https://i.imgur.com/ID7ydFS.jpg

43. testna slika : https://images.wallpapersden.com/image/download/nemanja-matic-
manchester-united-football-player_59083 3840x2160.jpg

44, testna slika : https://adwallpapers.xyz/uploads/posts/72959-bicycle-man-4k-ultra-hd-
wallpaper__sport.jpg

45. testna slika : https://images6.alphacoders.com/549/549198.jpg

46. testna slika : https://diolli.com/wp-content/uploads/2017/10/start-a-family.jpg

47. testna slika : https://adwallpapers.xyz/uploads/posts/72375-family-relax-4k-ultra-hd-
wallpaper__other.jpg

48. testna slika : https://wallpaperaccess.com/full/13652.jpg

49. testna slika : https://media.gizmodo.co.uk/wp-content/uploads/2014/06/footballers.jpg
50. testna slika : https://wallpapercave.com/wp/wp1891207.jpg
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Priloga 5: 5. testna slika

Priloga 7: 7. testna slika
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Priloga 11: 11. testna slika
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Priloga 10: 10. testna slika
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Priloga 14: 14. testna slika
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Priloga 22: 22. testna slika
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Priloga 26: 26. testna slika
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Priloga 31: 31. testna slika

Priloga 37: 37. testna slika

-

Priloga 34: 34. testna slika
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Priloga 38: 38. testna slika

Priloga 39: 39. testna slika

4 .

Priloga 44: 44. testna slika

S

Priloga 45: 45. testna slika

Priloga 41: 41. testna slika
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Priloga 50: 50. testna slika

Priloga 48: 48. testna slika



