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Samodejno razpoznavanje fotografij hrane z razvojem sodobnih pristopov v zadnjih letih postaja vedno bolj priljubljen
ra¢unalniski problem. Uporabnost reSevanja tega problema se kaze v avtomatiziranju beleZenja vnosa zivil, kar je pogoj za
izboljSanje kakovosti prehrane posameznika. Tradicionalno so se za ta namen uporabljali pristopi, kot so prehranski
dnevniki in vprasalniki, vendar ti pristopi terjajo ro¢no delo posameznika, saj je treba po vsaki zauziti jedi ali pijaci shraniti
podatke o tem, katera vrsta hrane je bila zauzita, o nacinu priprave, koli¢ini oziroma masi itd., kar ne zagotavlja
natancnega belezenja vnosa hrane, saj je recimo ocenjevanje koli¢ine za vecino tezavno, tehtanje zamudno, posameznik
lahko podatke nehote prireja ali pa izgubi zacetno motivacijo. S samodejnim razpoznavanjem slik hrane se zmanjsa
tezavnost in skrajSa trajanje vnasanja za posameznika, pa tudi odstrani subjektivnost ¢loveskega vnosa. Po zajemu
fotografije hrane algoritem samodejno prepozna to hrano in shrani podatke o fotografirani hrani za oceno kakovosti
prehranskega vnosa. Ta pristop se torej lahko uporabi pri aplikacijah za pametne naprave, ki omogocajo tako belezenje
vnosa zivil kot tudi analizo kakovosti prehrane. Ta prispevek predstavlja, kako poteka razpoznavanje slik hrane, kaksni so
njegovi zacetki in ta ¢as najbolj natan¢ne metode za razpoznavanje.

Tezavnost in zacetki razpoznavanja slik hrane

Razpoznavanje slik hrane sodi med probleme racunalniskega vida. Gre za podrodje, katerega zacetki segajo v 60. leta
prejSnjega stoletja in je zaradi dobrih rezultatov postalo priljubljeno v zadnjih letih. Cilj racunalniskega vida je
visokonivojsko razumevanje slik in videov, kar algoritem pridobi tako, da obdela vhodno sliko ali slicice videa z razli¢nimi
pristopi, kot so detekcija, segmentacija ali razpoznavanje slike, ter vrne uporabno informacijo. Pri razpoznavanju slike
algoritem razvrsti predmete na sliki v izhodne kategorije - pri razpoznavanju hrane te kategorije predstavljajo posamezne
vrste hrane in pija¢. Razpoznavanje poteka tako, da se posameznim predmetom razpoznavanja dodeli znacilnosti, s
pomocjo katerih jih lahko zanesljivo razlikujemo med seboj. Ta postopek je bil tradicionalno najvecji izziv pri racunalniSkem
vidu, saj je treba znadilnosti (kakSne barve je predmet, kaj Steje kot rob predmeta, kako velik je predmet itd.) najprej
definirati tako, da zajamejo vse vizualne variacije predmetov, potem pa te znacilnosti interpretirati, tako da so predmeti
klasificirani v pravilne kategorije.

Problem razpoznavanja slik hrane velja za enega bolj zapletenih, kar je posledica vizualnih lastnosti hrane. Otezevalne
okolis¢ine so:

e enaka jed se lahko pojavi v veliko razli¢nih oblikah, kar je posledica tako priprave kot nacina zajema slike;
e razli¢ne jedi so si na slikah lahko zelo podobne, kar otezuje razlikovanje med njimi;

¢ velik delez vizualne informacije sestavin se izgubi pri pripravi jedi;

e za pijace je na voljo zelo malo vizualnih informacij - po navadi samo barva, koli¢ina in nacin serviranja;

e razli¢nih vrst hrane in pijac je ogromno.

Pri vecini ostalih problemov racunalniSskega vida, kot so razpoznavanje Sarenice, zaznavanje avtomobilov, sledenje



Sportnikov na igris¢u ali nadzor kakovosti proizvodnega procesa, teh tezav ni ali pa jih je bistveno manj. Kako lahko torej
algoritem sam prepozna, katera vrsta hrane je na sliki, in to brez ¢loveskega posredovanja?

Prva ideja raziskovalcev na tem podrocju je bila rocna definicija znacilnosti hrane. Pri tem pristopu raziskovalec sam
dolo¢i, katere znatilnosti naj algoritem is¢e na sliki. Ce Zeli razpoznati recimo paradiznik, v kodo algoritma eksplicitno
napise, kaksne oblike naj bo paradiznik, kaksne barve, kaksne teksture, mogoce tudi, kje na sliki je ali s ¢im je obdan,
algoritem pa potem glede na te definicije iS¢e ujemajoce se predmete na sliki. To je nato treba ponoviti za Cisto vsako
vrsto hrane. Kot je omenjeno zgoraj, pa je lahko vizualna podoba hrane zelo drugacna od slike do slike, Se zlasti, kadar so
te narejene s pametnim telefonom ob neidealnih pogojih - kar je na eni sliki okroglo, je na drugi lahko podolgovato, kar je
na eni sliki rdeCe barve, je na drugi lahko oranzne, in kar ima na eni sliki gladko teksturo, ima lahko na drugi grobo. Zaradi
tega se je pri teh raziskavah pogosto zgodilo, da je razvit pristop deloval razmeroma dobro na zbirki slik, ki so jo
raziskovalci uporabili za testiranje, na slikah iz resni¢nega sveta pa ni mogel doseci zadovoljive natanc¢nosti, saj
raziskovalci niso predvideli vseh mogocih vizualnih variacij, ki jih lahko ista vrsta hrane zavzame na razli¢nih slikah.
Oziroma bolj toc¢no - raziskovalci niso mogli predvideti vseh variacij, ker jih je enostavno prevec, zaradi ¢esar so v veliki
vecini ro¢ne metode dosegale natan¢nost razpoznavanja krepko pod 40 %

(https://ieeexplore.ieee.org/document/5539907) in so bile omejene na eno Zivilo na sliki, kot je prikazano na spodniji sliki.
Za prakti¢no uporabnost to zal ni sprejemljiv rezultat.

.Sy
Primer fotografije z enim Zivilom. Takih fotografij je veliko manj kot pa fotografij z ve¢ vrstami hrane. Rezultat

razpoznavanja bi bila enostavna tekstovna oznacba »ocvrt krompir«.
Nevronske mreze na pomoc

Najboljse rezultate v razpoznavanju slik hrane so dosegli pristopi, ki uporabljajo umetne nevronske mreZe. Kot ze ime
nakazuje, umetne nevronske mreze temeljijo na delovanju nevronov v ¢loveskih mozganih. Sestavljene so iz slojev
nevronov, skozi katere potujejo vhodni podatki (v naSem primeru slike hrane) in v vsakem sloju se nevronska mreza sama
nauci znacilnosti slike razli¢nih kompleksnosti - od preprostih znacilnosti v zacetnih slojih, kot so oblike in robovi, do
najbolj zapletenih v kon¢nih slojih, kot je vrsta jedi. Pomembno je poudariti, da se vse zgodi samodejno - nevronske mreze
torej same ugotovijo, katere znacilnosti so potrebne za razpoznavanje, in se jih »naucijo«, kar pomeni, da raziskovalcu ni
treba ro¢no definirati teh znacilnosti kot pri ostalih pristopih, temvec samo izhodne kategorije (vrste jedi). Ucenje
nevronskih mrez poteka tako, da mreza obdeluje u¢no zbirko slik ter v vsakem koraku ucenja spreminja povezave med
nevroni, tako da je funkcija izgube (angl. /oss function) ¢im nizja. Ta funkcija ocenjuje, kako natancno mreza opisuje
razli¢ne vrste hrane, in se meri na drugi zbirki slik, ki se razlikuje od u¢ne zbirke. Za ucenje so slike po navadi razdeljene


https://ieeexplore.ieee.org/document/5539907

na tri zbirke: u¢no zbirko, ki se uporabi za ucenje znacilnosti, validacijsko zbirko, ki se uporabi za ocenjevanje natancnosti
razpoznavanja v vsakem koraku ucenja, ter testno zbirko, ki se uporabi za enkratno ocenjevanje natanc¢nosti po
zaklju¢enem ucenju.

Umetne nevronske mreze obstajajo Ze kar nekaj Casa, vse od leta 1958. Razlog, da do nedavnega niso bile ucinkovite pri
razpoznavaniju slik, je bila njihova velikost. UCenje nevronske mreze je namrec izrazito racunsko zahtevno, zato so bile v
preteklosti uporabljene nevronske mreze z majhnim stevilom slojev, ki niso bile sposobne u¢enja zadostnega Stevila
znacilnosti slik. V zadnjem desetletju pa so po zaslugi vedno vecje racunske moci racunalnikov, predvsem grafi¢no
procesnih enot (GPE), ter ucinkovitejSih pristopov uporabljene globoke nevronske mreze, ali bolj splosno, globoko ucenje
(angl. deep learning). Te mreze so sestavljene iz veliko vecjega stevila slojev - vsebujejo lahko tudi preko 1000 slojev
oziroma preko 10 milijard povezav med nevroni. Posledi¢no so se sposobne nauciti ogromnega Stevila znacilnosti in veliko
bolje razlikujejo med razli¢nimi vrstami hrane. Kljub temu gre za pristop, ki steje kot ozka umetna inteligenca (angl. narrow
artificial intelligence), kar pomeni, da je omejena na ozko definirano nalogo, v tem primeru razpoznavanje slik hrane, in ni
sposobna resevanja drugih nalog. Danes sta priljubljeni predvsem dve vrsti globokih nevronskih mrez: ponavljajoce se
nevronske mreze (angl. recurrent neural networks), ki vsebujejo ¢asovno komponento in so primerne za probleme, kot so
jezikovno modeliranje in razpoznavanje govora, ter konvolucijske nevronske mreze (angl. convolutional neural networks),
ki so namenjene razpoznavanju slik in vsebujejo konvolucijske sloje nevronov, ki iS¢ejo lokalne znacilnosti slik. Na slednje
lahko gledamo kot na sestavljene funkcije, ki so implementirane tako, da vsebujejo veliko Stevilo operacij (mnozenje
matrik) v vsakem sloju nevronov, zaradi ¢esar jih je mogoce nauditi veliko hitreje z uporabo GPE-jev, ki te operacije
racunajo vzporedno na ogromnem stevilu procesorskih jeder. Z globokimi konvolucijskimi nevronskimi mrezami so
raziskovalci na podrocju razpoznavanja slik hrane dosegli stopnjo natan¢nosti, viSjo od 90 %

(https://ieeexplore.ieee.org/document/8354172) .
Razpoznavanje vec vrst hrane na sliki

Zgoraj omenjene stopnje natan¢nosti veljajo za razpoznavanje ene vrste hrane oziroma pijace na sliki. Cim sta na sliki dve
ali vec vrst hrane, kot je prikazano na spodniji sliki, ta pristop odpove. Na sreco pa se lahko globoko ucenje uporabi tudi za
bolj napredno razpoznavanje, kjer je cilj razpoznati Cisto vsako slikovno tocko (piksel) slike. Ko vemo, katere tocke na sliki
pripadajo recimo goveji juhi, ni ve¢ omejitve glede Stevila razli¢nih vrst hrane in pijac¢ na sliki. Tovrstno razpoznavanje nudi
nevronski mrezi tudi dodatno informacijo, saj lahko le-ta ugotovi, kje na sliki je dolo¢ena vrsta hrane, in se tako lazje
odloci, za katero vrsto hrane gre.

Primer fotografije z ve¢ vrstami hrane. Levo: izvorna fotografija, desno: rezultat razpoznavanja na nivoju slikovnih tock
(oznacba vsakega zivila na fotografiji).

Ce za globoke nevronske mreze v splodnem velja, da so ra¢unsko zelo zahtevne, pa to $e toliko bolj drZi za globoke
nevronske mreze, ki razpoznavajo vsako tocko slike - te namrec zahtevajo za velikostni razred daljsi ¢as ucenja. Zato je ta
pristop postal priljubljen Sele v zadnjih nekaj letih (https://pubmed.ncbi.nim.nih.gov/29623869/) , ko je racunska moc Se
bolj napredovala. Kljub temu pa je najboljsi doslej, saj ni omejen s koli¢ino hrane na sliki oziroma z nac¢inom zajemanja
slike in omogoca samodejno racunanje koli¢ine oziroma mase hrane, ker vemo, koliksen delez slike dolo¢ena vrsta hrane
zajema. Nedavno je bilo za pristop razpoznavanja slik hrane na nivoju slikovnih to¢k organizirano mednarodno spletno
tekmovanje Food Recognition Challenge (https://www.aicrowd.com/challenges/food-recognition-challenge) , kjer so
najboljsi algoritmi dosegli okrog 60 % natancnost (https://www.aicrowd.com/challenges/food-recognition-challenge) . Nizja

natancnost glede na problem razpoznavanja ene vrste hrane na sliki je posledica zahtevnosti problema - veliko tezje je
pravilno razpoznati vsako tocko slike kot pa celotno sliko. Kljub temu gre za vzpodbuden rezultat, ki se bo predvidoma se
izboljseval v prihajajocih letih. Ni izklju¢eno, da ne bo globoko ucenje v prihodnosti doseglo stopnje natanc¢nosti
razpoznavanja, ki presega clovesko, kar se je sicer ze zgodilo pri nekaterih drugih problemih ra¢unalniskega vida, kot je
recimo prepoznavanje lokacije kraja na sliki.

Odvisnost od podatkov
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Globoke nevronske mreze imajo zelo pomembno pomanjkljivost - natan¢nost razpoznavanja je v veliki meri odvisna od
Stevila in kakovosti slik, uporabljenih za uc¢enje. Ni dovolj, ¢e damo nevronski mrezi na voljo samo nekaj slik, ker se bo v
tem primeru lahko naucila le preprostih znacilnosti hrane. Potrebno je res veliko Stevilo slik - na desettisole, stotisoce ali
celo milijone slik. Pravzaprav so globoke nevronske mreze tako pozresne, da za precej problemov Se ni bila dosezena
zgornja meja glede Stevila slik - ¢im vec slik, tem bolje. Zanimivo je omeniti, da je pri razvoju resitev s pomocjo globokega
ucenja Se vedno klju¢en cloveski element, saj slike, uporabljene za ucenje, v veliki meri ro¢no posredujejo ljudje in jih
naprave ne pridobivajo samodejno. Pomembno pa ni samo skupno stevilo slik, ampak mora zbirka vsebovati tudi dovolj
slik za vsako vrsto hrane oziroma pijaCe. Poleg tega morajo slike zajemati ¢im ve¢ vizualnih variacij, ki jih posamezen
predmet razpoznavanja lahko zavzame na slikah. Ce je recimo uporabljena zbirka sestavljena samo iz slik, zajetih ob
dnevni svetlobi, in te slike vsebujejo jedi, pripravljene in servirane samo na en nacin, bo algoritem natanc¢no razpoznaval
samo slike, zajete pod temi pogoji - ¢e bi posameznik posnel sliko ob drugacnih pogojih, algoritem najverjetneje ne bi
pravilno razpoznal slike. Gre za problem preprileganja (angl. overfitting), ki je zelo razsirjen in pomemben izziv pri razvoju
resitev z globokimi nevronskimi mrezami. Pri premajhnih ali prevec specifi¢nih zbirkah slik se lahko preprileganju
izognemo s predc¢asno ustavitvijo u¢enja - nevronska mreza se tako nauci manj znacilnosti, ki jih je najti samo v
uporabljeni zbirki slik.

Pristopi razpoznavanja slik hrane prihodnosti

Kljub temu, da so trenutni rezultati na podrocju razpoznavanja slik hrane vzpodbudni, pa se jih da Se izboljsati. Globoko
ucenje je najbolj natancen pristop, vendar ta Se vedno zaostaja za ¢lovekom. Razlogi za nizjo natan¢nost vecinoma ticijo v
pomanjkanju robustnosti razvitih resitev - hrana se lahko na slikah pojavi v veliko razli¢nih oblikah, zaradi ¢esar so te
resitve Se bolj odvisne od velikosti in raznovrstnosti zbirk slik, ki so uporabljene za uc¢enje. Te zbirke danes Se ne
zadovoljujejo dovolj teh pogojev, zaradi Cesar raziskovalci menijo, da bo s povecevanjem ter izboljSevanjem teh zbirk v
prihodnosti natan¢nost razpoznavanja Se narascala. Z drugimi besedami - za naslednji preskok v natan¢nosti ni nujno
potreben razvoj novih pristopov, ampak pridobitev vec in boljsih vhodnih podatkov.

https://www.alternator.science/en/long/kako-sodobne-naprave-samodejno-prepoznajo-hrano-s-fotografij/



