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Sinopsis Osnovni nacin, da dosezemo dobre rezultate pri
pecenju je prilagoditev casa — ce zeli ljubiteljski kuhar bolj
zapecene piskote bo podaljsal ¢as peke. Ta pristop ne zagotavlja
vedno istih rezultatov in lahko vodi v preve¢ ali premalo
zapecene jedi. Za resevanje tega problema je bilo razvitih Ze vec
sistemov racunalniskega vida, ni pa Se bilo izvedene sistemati¢ne
studije, ki bi razviti sistem primerjala z izkuSenim domacim
kuharjem. V tem delu predstavimo sistem rac¢unalniskega vida, ki
je sestavljen iz pecice s kamero, sistema za zajemanje slik in
globokih nevronskih modelov. Delovanje sistema primetjamo z
modelom ljubiteljskega kuharja. Ker se videz jedi v pecici
spreminja skozi cas, poleg konvolucijskega modela CNN
uporabimo dve vrsti modelov, ki na vhodu sprejmeta zaporedje
slik - CNN-LSTM in ConvLSTM. Rezultati kazejo, da model
ConvLSTM prekasa model ljubiteljskega kuharja za 5 odstotnih
tock v metriki F1. Da so modeli primerni za spremljanje kvalitete

jedi v pecici, morajo imeti sposobnost ucenja dinamike pecenja.

Y
ﬁ- DOI https://doi.org/10.18690/um.feri.4.2023.5
ISBN 978-961-286-720-1

Univerzitetna zalozba
Univerze v Mariboru

Kljuéne besede:
dinamika pecenja,
stanje pecenja,
CNN,
CNN-LSTM,
ConvL.STM,

razvrscanje



Keywords:
baking dynamics,
baking state,
CNN,
CNN-LSTM,
ConvL.STM,

classification

MODELING BAKING DYNAMICS FOR
DETERMININING BAKING STATE
USING LSTM NETWORKS

NINA SEDEJ,"* GREGOR KOPOREC,” JANEZ PERS'
! University of Ljubljana, Faculty of Electrical Engineeting, Ljubljana, Slovenia
nina.sedej@gorenje.com, , janez.pers@fe.uni-lj.si
2 Gorenje d.o.0, Ljubljana, Slovenia
nina.sedej@gorenje.com, gregor.koporec@gorenje.com
Abstract The conventional approach of getting a satisfactory
baking result is to adapt baking time. If the home cook prefers
the cookies to be darker, they will prolong the baking time. This
approach doesn’t guarantee the same results every time and can
result in an underbaked or burnt dish. To solve this issue
computer vision-based systems have already been developed, but
there isn’t any systematic study that would compare a developed
computer vision system to an experienced home cook. We
present a computer vision system consisting of an oven with a
camera, an image acquisition system and deep learning models.
We compare it to a home cook model. To model baking
dynamics we also use models, that take a sequence of images as
their input: CNN-LSTM and ConvLSTM. We conclude that
ConvLSTM outperforms the home cook model by 5 percentage
points in F1 metric. A crucial attribute for machine learning
models to be successfully used for monitoring baking quality is
learning baking dynamics.
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1 Uvod

Peka jedi je kompleksen nelinearen proces (Pyler in Gorton, 2008), ki ga lahko v
splosnem razdelimo na dve fazi. V prvi fazi je dinamika procesa pocasna, saj ne
opazimo vidnih sprememb. Sledi faza hitre dinamike, kjer zaradi kompleksnih
kemicnih procesov zivilo poleg okusa spremeni tudi svoj videz (obliko, barvo in
teksturo) (Purlis, 2010). Videz tako postane bistven dejavnik za modeliranje stanja
pecenja (Purlis, 2010). Izraz stanje pecenja pomeni oceno gotovosti jedi (surova,

nizko, srednje ali visoko zapecena).

Ugotavljanje stanja pecenja v dinamic¢ni fazi peke je pomemben vidik poklicnega
kuharja, saj se poklicni kuhar lahko nauci, kako ¢as pecenja vpliva na kakovost
gotove jedi. Cas pecenja tako postane bistven parameter recepta, s katerim
poenostavimo zapletenost postopka peke. Recept lahko uporabi ljubiteljski kuhar,
pri cemer lahko s spremembo casa pecenja jed prilagodi svojim Zeljam. Na primer,

e ima rajsi temnejse piskote, jih lahko pece nekaj minut dlje, kot pise v receptu.

Prilagoditev ¢asa peke za zagotavljanje zelenih rezultatov ima svoje pomanjkljivosti:
(i) Zgolj sledenje receptu nam ne zagotavlja enakih rezultatov, saj je postopek peke
odvisen tudi od drugih dejavnikov (npr. vrsta pecice, temperatura, vrsta pladnja,
variacija v sestavinah v razlicnih drzavah, razlika v masi sestavin, ipd.). Jed, ki je
pripravljena po enakem receptu, je zaradi tovrstnih dejavnikov lahko gotova nekaj
minut prej ali pozneje. (ii) Dinami¢na faza lahko ob koncu pecenja povzrodi hitre
spremembe videza jedi. Ljubiteljski kuharji tako lahko hitro podcenijo dinamiko
pecenja, rezultat pa je prevec pecena ali celo zazgana jed. V tem primeru jed ni samo
neuzitna, ampak tudi nevarna za zdravie (Rudén, 2004). (iii) Ko kuharji odpirajo
pecico, da ugotovijo, ali je jed gotova, povzrocijo padec temperature, kar zmoti

proces pecenja.

Za reSevanje tovrstnih problemov so bile zato razvite podporne tehnologije na
osnovi racunalniskega vida. Obicajno delujejo tako, da sistem racunalniskega vida
zajame vizualno informacijo, iz katere s tehnikami stojnega ucenja razberemo
spremembe stanja jedi. Vendar pa do sedaj Se ni bilo izvedene studije, kjer bi
sistematsko primerjali razviti sistem racunalniskega vida, z metodo prilagajanja ¢asa,
ki jo uporabljajo ljubiteljski kuhartji. Tako ni jasno, a/i je sistem raiunalniskega vida splobh

primerna resite za dolocange stanja jedi v pecici?
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Da bi odgovorili na to vprasanje, v tem delu sistemati¢no primerjamo trenutno
najboljsi sistem racunalniskega vida z metodo prilagajanja Casa pecenja, ki ga
uporabljajo domaci kuhatiji — model [ubiteljskega kubarja. Slika 1 prikazuje shematicni
prikaz prikazanega pristopa. V ta namen smo razvili sistem racunalniskega vida, ki je
sestavljen iz pecice s kamero in prilagojeno osvetlitvijo ter modela globoke
nevronske mreze za razpoznavanje stanja pecenja: je jed surova ali nizko, srednje ali
visoko zapecena. Model ljubiteljskega kuharja simulira odlocitve izku$enega
ljubiteljskega kuharja in predstavlja zahtevno osnovo za primetjalno analizo

modelov globokih nevronskih mrez.
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Slika 1: Shemati¢ni prikaz predlaganega pristopa. Primerjamo tri modele za spremljanje
stanja pecenja: ljubiteljskega kuhatja, ki peCe po receptu, CNN, ki procesira po eno sliko
naenkrat in dve LSTM arhitekturi, ki procesirata ¢asovno sosledje vec slik.

Vir: lasten.

Ker se poklicni kuhatji ucijo kompleksne dinamike pecenja z opazovanjem pecenja
skozi ¢as, pricakujemo, da je mogoce ucinkovito modelirati dinamiko pecenja z
modeli, ki izkoris¢ajo ¢asovno sosledje podatkov. Domnevamo, da bodo arhitekture
LSTM, ki na vhodu sprejmejo ¢asovno zaporedje slik, izboljsale rezultate modelov
CNN, ki delujejo na posamicnih slikah. Da bi preverili to predpostavko, v tem delu
analiziramo dve razli¢ni arhitekturi LSTM: CNN-LSTM in ConvL.STM.

Rezultati studije kazejo, da modeli CNN niso primerni za razpoznavanje stanja jedi,
saj so slabsi od modela ljubiteljskega kuharja. Arhitekture ConvL.STM so po drugi
strani obetavne, saj ljubiteljskega kuharja prekasajo za 5 odstotnih tock v metriki F1.
Rezultati potrjujejo domnevo: Kijucna znacilnost modelov za spremljanje stanja peke je

sposobnost ucenja dinamifke pelenja.
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2 Sorodna dela

Kakovost izdelkov, ki se pecejo v pecici lahko dolo¢amo iz meritev razlicnih
senzorjev, kot so temperaturna sonda, spektrometer ali kolorimeter (Ureta et al.,
2014; Ureta et al., 2016). Tezava pri tovrstnih analizah je, da so destruktivne. Kadar
zelimo dolo¢iti lastnosti jedi, jo moramo vzeti iz pecice, to pa vpliva na proces
pecenja. V izogib tezavam kontaktnega metjenja, je bilo predlaganih vec

neinvazivnih metod rac¢unalniskega vida (Mogol in G6kmen, 2014).

Sistem racunalniskega vida lahko uporablja vizualne lastnosti kot sta barva in oblika
hrane za oceno njenih lastnosti. Shafiee et al. (2014) so uporabili sistem
rac¢unalniSkega vida za dolo¢anje barve medu in uporabili preprost model nevronske
mreze za napovedovanje lastnosti medu in dolocitev njegove kakovosti. Putlis in
Salvadori (2009) sta predlagala kolorimetricno metodo za modeliranje in
napovedovanje sprememb v barvi kruhove skorje med peko s pomocjo
matematicnega modela za kineti¢no rjavenje. Paquet-Durand et al. (2012) so pri

spremljanju procesa peke zemljic uporabili tudi informacijo o spremembi velikosti.

Konvolucijske nevronske mreze (angl. Convolutional Neural Networks — CNN) so
zelo uspesne pri reSevanju Stevilnih nalog, povezanih s slikami (Krizhevsky et al.,
2012; He et al., 2016). Cotrim et al. (2020) so zato predlagali kolorimetiréni pristop,
v katerem s pomocjo CNN razvricajo barvo kruhove skorje v sedem razlicnih stan;.
Kljub temu do sedaj $e ni bilo izvedene sistemati¢ne Studije, kjer bi primerjali modele
globokih nevronskih mrez s sposobnostjo ljubiteljskega kuhatja, da s prilagoditvijo

¢asa pecenja dobi optimalne rezultate.

Razredi modelov, ki so pokazali dobro delovanje s ¢asovno soslednimi podatki, so
mreze z dolgim kratkoro¢nim spominom (angl. Long Short-Term Memory - LSTM)
(Hochreiter in Schmidhuber, 1997). Za uporabo mrez LSTM z zapored;i slik je bilo
predlaganih vec resitev, med katerimi izstopata razli¢ici CNN-LSTM in ConvLSTM.
Razlicica CNN-LSTM je sestavljena iz komponente CNN, ki jo uporabimo kot
dolocevalnik znacilk, in LSTM komponente, od koder dobimo konéne rezultate
razpoznavalnika (Donahue et al., 2017). Razlicica ConvLSTM je arhitekturno bolj
podobna obicajni LSTM celici, le da utezi nadomestijo konvolucijska jedra, kar

omogoca pretok podatkov skozi ¢asovno mrezo v izvirni 3D obliki (Shi et al., 2015).



ROSUS 2023 - RACUNALNISKA OBDELAVA SLIK IN NJENA UPORABA V SLOVENTJI 2023

52 ZBORNIK 17. STROKOVNE KONFERENCE

Arhitekture CNN-LSTM so bile uporabljene pri razlicnih opravilih, kot je
opisovanje (Gao et al., 2017; Donahue et al., 2017) in razvr$canje video posnetkov
(Ng et al., 2015). Po drugi strani so (Yadav et al. 2022) model ConvLSTM uporabili
za razpoznavanje cloveskih kretenj na podlagi posnetkov vzorcev gibanja. (Shi et al.
2015) so model ConvLSTM uporabili za napovedovanje padavin na podlagi
prostorsko-casovnih radarskih podatkov. V okviru obeh raziskav so ugotovili, da je
model ConvLSTM dosegel boljse rezultate kot model CNN-LSTM. Nismo zasledili
raziskav, v katerih bi bila katera od razlicic mreze LSTM uporabljena za spremljanje

kakovosti hrane pri pecenju v pecici.
3 Podatkovna zbirka
31 Sistem za zajem podatkov

Sistem za zajem podatkov je bil sestavljen iz prototipa pecice, digitalne kamere in
racunalnika. Prototip pecice s kamero je prispevalo podjetje Gorenje d.o.o. Kamera
je bila namescena v zgornji del ohisja pecice in je zajemala slike skozi odprtino, ki je
bila izolirana s steklom, odpornim na visoke temperature. Za izbolj$anje kakovosti
slike smo obstojeco osvetlitev v pecici dopolnili z dvema LED trakovoma. Uporabili
smo 1/2,7-paléno RGB kamero, ki zagotavlja locljivost 1920x1080 slikovnih pik. S
kamero smo vsakih 30 sekund zajemali fotografije plitkega emajliranega pekaca
dimenzije 460X360 mm, na katerem se je pekla jed. Ker je delovna temperatura
kamere 105 °C, temperature v pecici pa se lahko gibljejo tudi do 400 °C (piroliza),
smo za hlajenje kamere izdelali ventilatorski sistem. Kamera je bila povezana na
racunalnik Raspberry Pi 4, ki je nadzoroval zajemanje slik s programsko opremo
Motion (motion-project, 2020) razlicice 4.3.2.

3.2 Peka piskotov

Pekli smo brizgane piskote, ki so bili pripravljeni po standardnem receptu za
dolocanje enakomernosti porazdelitve toplote na bremenu. Izraz pecenje oznacuje
celoten postopek peke od postavitve pladnja s surovo jedjo v pecico do trenutka, ko
jed doseze zlatorjavo bravo (kategorija visoko zapeceno) in jo vzamemo iz pecice.
Posamezna peka je trajala okvirno 33 min. S posamezno peko smo pridobili v
povprecju 60 slik. Da bi bili pridobljeni podatki ¢im bolj raznovrstni, smo pekli

piskote na 35 razli¢nih nacinov. Ti vkljucujejo tri razlicne programe peke (predgretje,
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klasi¢na peka in vrodi zrak), dve razlicni temperaturi (140 °C in 145 °C), pekaca dveh
razlicnih barv (siva in ¢rna) ter dva nivoja v pedici (srednji in spodnji nivo). Poleg
tega smo uporabili dve razlicni razporeditvi piskotov na pekacu (pravokotna in

vzporedna) ter razli¢no koli¢ino piskotov (od 5 do 11 vrstic).

Na koncu vsakega poskusa smo piskote prestavili iz pecice v testno komoro, kjer
smo s spektrofotometrom izmerili njihovo barvo in dolo¢ili konéno stanje jedi. Na
podlagi meritve koncnega stanja smo nato dolocili kategorije slik (glej razdelek 3.4
za podrobnosti).

34 Podatkovna zbirka OvenRecognition

Podatkovna zbirka OvenRecognition je sestavljena iz 32990 slik brizganih piskotov.
Primeri vzorcev iz podatkovne zbirke so prikazani na sliki 2. 28230 slik je
namenjenih ucenju modelov, 4760 slik sodi v testno mnozico. Vsak vzorec vsebuje
podatke o ¢asu in programu peke, ID oznako pecenja ter stanje zapecenosti. Stanje
zapecenosti dolocajo §tiri kategorije: surovo, nizko zapeceno, srednje zapeceno in
visoko zapeceno. V nasprotju s kategorijo surovo, ostale kategorije predstavljajo
uzitne vzorce. Podatkovna zbirka je glede na stanje zapecenosti mocno
neuravnotezena (npr. 22970 vzorcev spada v kategorijo surovo), kar je posledica

dinamike procesa pecenja.

Slika 2: Primeri slik iz zbirke podatkov OvenRecognition, ki predstavljajo vzorce iz kategorij

surovo, nizko zapeceno, srednje zapeceno in visoko zapeceno.

Vir: lasten.
4 Modeliranje procesa peCenja
4.1 Model Jjubiteljskega kuharja

Kot osnovo za primerjavo modelov smo uporabili model ljubiteljskega kuharja, ki
razvrsca slike na podlagi ¢asa, ki je pretekel od zacetka pecenja. Namen te metode je

simulirati uporabnika pecice, ki uposteva ¢as peke, kot je naveden v receptu. Casovne
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meje med kategorijami smo izbrali na nacin, da zmanjsamo Stevilo napacno
razvrs$cenih slik na ucni mnozici podatkovne zbirke. Na ta nacin smo simulirali
proces odlocanja izkusenega ljubiteljskega kuharja, in jih hkrati naredili bolj
nepristranske. Meje smo postavili na naslednje vrednosti: 0—25 min za surovo, 25,5—
28 min za nizko zapeceno, 28,5-33 min za srednje zapeceno ter 33,5 min in vec¢ za

visoko zapeceno kategorijo.
4.2 CNN

Za model CNN smo izbrali EfficientNet_b4, ki je bil prednaucen na podatkovni
zbirki ImageNet (Deng et al., 2009). Model prihaja iz druzine razsirljivih modelov,
ki z relativho malo hiperparametri dosegajo dobre rezultate (Tan in Le, 2019).
Zadnji, polno povezan sloj smo doucili na podatkovni zbirki OvenRecognition.
Zacetna ucna stopnja je bila 10-2. Ucno stopnjo smo zmanjsali za faktor 10 vsakic,
ko se izguba ni izboljsala v 20 zaporednih epohah ucenja. Uéne podatke smo na
zacetku vsake epohe premesali. Neuravnotezenost podatkovne zbirke smo resili z
utezevanjem kriterijske funkcije navzkrizne entropijske izgube (angl. Cross Entropy

Loss). Pri tem smo uporabili inverzno relativno frekvenco razreda.
4.3 CNN-LSTM

Uporabili smo dva razlicna modela CNN-LSTM. V prvem modelu, poimenovanem
AlexCNN-LSTM smo za lus¢enje znacilk uporabili model AlexNet (Krizhevsky et
al, 2012). V drugem modelu, EfficientCNN-LSTM, smo za lucenje znacilk
uporabili model EfficientNet_b4 (Tan in Le, 2019). Obe CNN komponenti sta bili
prednauceni na podatkovni zbirki ImageNet (Deng et al., 2009). Za vhodno
zaporedje slik smo uporabljali 4 c¢asovno sosledne slike. LSTM komponente
modelov smo doucili na podatkovni zbirki OvenRecognition. Doucevanje je
potekalo na enak nacin kot pri modelu CNN, le da je bila zacetna u¢na stopnja 1073.
4.4 ConvLSTM

Uporabili smo model ConvL.STM iz (Shi et al., 2015), ki smo ga prilagodili tako, da
je sestavljen iz zacetnega konvolucijskega sloja, ki mu sledi sloj ConvL.STM. Naucili
smo dva modela ConvLSTM z razlicno velikostjo vhodnega zaporedja slik.
ConvLSTM_n2 predstavlja model, ki uporablja 2 casovno sosledni sliki za

razpoznavanje. Z ConvLSTM_n4 smo oznacili model, ki uporablja 4 c¢asovno
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sosledne slike. Modela ConvLSTM smo naucili izkljucno na podatkovni zbirki
OvenRecognition. Ucenje je potekalo na enak nacin kot pri modelu CNN, le da je

bila zacetna ucna stopnja 10~
5 Eksperimenti

Da bi ocenili, ali je uporaba globokih nevronskih mrez primerna reSitev za
dolocevanje stanja jedi v pecici, smo najprej primerjali izbran model CNN z
modelom ljubiteljskega kuharja. Pricakovali smo slabe rezultate, saj menimo, da
modeli CNN po naravi ne zmorejo natan¢neje modelirati dinamike pecenja, ki jo
lahko zasledimo z opazovanjem skozi ¢as. Po drugi strani smo pricakovali, da se
dinamike pecenja lahko naucijo modeli CNN-LSTM, saj razpoznavanjo na podlagi
casovnega zaporedja slik. Pri tovrstnih modelih smo dodatno preverili, kako razlicna
kapaciteta dolocevalcev znacilk vpliva na rezultate. Ker sorodna dela nakazujejo na
dodatne izboljsave pti uporabi modelov ConvLSTM, smo preverili tudi njihovo
delovanje pri razpoznavanju stanja pecenja. Pri eksperimentih s tovrstnimi modeli

smo preverili $e vpliv dolzine ¢asovnega zaporedja slik.

Za evaluacijo modelov smo uporabili pet razlicnih metrik: Precision, Recall, F1,

krivuljo PR in normalizirano matriko zamenjav (angl. confusion matrix).
6 Rezultati in diskusija

Slika 3 prikazuje povprecéne krivulje PR in krivulje PR za vsak razred posebe;.
Rezultati povprecnih krivulj PR nakazujejo, da model Efficientnet b4 ni zmozen
dosegati rezultatov ljubiteljskega kuhatja. S podrobno analizo krivulj PR za
posamezne razrede smo ugotovili, da Efficientnet b4 za surovo jed prekasa
ljubiteljskega kuharja do vrednosti Recall 0,8. Menimo, da bi to lahko bila posledica
neuravnoteze podatkovne zbirke, saj je surova kategorija moc¢no zastopana.
Delovanje modela Efficientnet_b4 za ostale kategorije je bistveno slabse od
ljubiteljskega kuharja. Rezultati, prikazani v tabeli 1, prav tako nakazujejo na slabo
delovanje modela Efficientnet_b4. Razlika med modelom Efficientnet_b4 in
ljubiteljskim kuharjem v metriki F1 je 11,34 odstotnih tock. To pottjuje nasa
pricakovanja in nakazuje, da je ucenje dinamike peke klju¢na znacilnost za uspesno

spremljanje stanja pecenja.
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Slika 3: Krivulje PR za surovo, nizko, stednje in visoko zapeceno kategorijo. Vecja povrsina
pod krivuljo v splosnem pomeni bolj$e delovanje. Modela ConvLSTM dosegata boljse
rezultate za ve€ino vrednosti Recall-a. Modeli CNN in CNN-LSTM ne dosegajo boljsih
rezultatov od modela ljubiteljskega kuharja.

Vir: lasten.

Tabela 1: Vrednosti metrik Precision (P), Recall (R) in F1 za posamezne modele. Modela
ConvLSTM doseZeta najbolj$e rezultate v vseh metrikah.

Model P R F1

Model ljubiteljskega kuhatja 66,21 57,33 61,45
EfficientNet_b4 47,73 52,73 50,11
AlexCNN-LSTM 63,27 39,16 48,37
EfficientCNN-LSTM 55,01 41,53 47,56
ConvLSTM_n2 68,07 63.52 65,72
ConvLSTM_n4 69,72 63,54 66,49

vir: lasten
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Pri analizi rezultatov modelov CNN-LSTM smo ugotovili, da tovrstni modeli
prekasajo model CNN EfficientNet_b4 po krivuljah PR in metriki Precision, metriki
Recall in F1 pa nakazujeta slabse delovanje. Opazimo lahko, da je natancnost
modelov CNN-LSTM slabsa od ljubiteljskega kuharja na obmoc¢ju Recall od 0,6 do
0,8. Pri primerjavi med razlicnimi kapacitetami dolocevalnikov znacilk v modelih
CNN-LSTM smo ugotovili, da povecana kapaciteta daje slabse rezutlate. Rezultati
bi lahko nakazovali, da se CNN-LSTM modeli do dolo¢ene mere ucijo dinamike
pecenja, vendar ne dovolj. Verjetno ima velik vpliv komponent CNN modelov, ki
ne zmore luséiti znacilk z vsebovano dinamiko pecenja. Locevanje znacilk na
posamezne razrede v nadaljnih slojih modela pa je posledi¢cno otezeno. Vpliv
komponent CNN se lahko veca z vecanjem kapacitete dolocevalnika, kar bi bil lahko
vzrok slabsega delovanja modela EfficientCNN-LSTM.

Po drugi strani modeli ConvLSTM presegajo rezultate modela ljubiteljskega kuharja,
modelov CNN-LSTM in modela CNN EfficientNet_b4 po krivuljah PR. Boljse
delovanje nakazujejo tudi ostale metrike. Rezultati med ConvL.STM_n4 in modelom
ljubiteljskega kuharja se razlikujejo za 3,51 odstotne tocke v metriki Precision, 6,21
odstotnih tock v metriki Recall in 5,01 odstotnih toc¢k v metriki F1. Za natancnejso
primerjavo med modelom ljubiteljskega kuharja in modeli ConvL.STM smo
primerjali njihove matrike zamenjav, ki so prikazane na sliki 4. Matrike so izraziteje
diagonalne za modele ConvLSTM, kar pomeni, da je bilo pravilno razvr§cenih vec¢
vzorcev. Se ve¢, modeli ConvI.STM razvrstijo bistveno manj uzitnih vzorcev (nizko,

srednje in visoko zapeceno) med surove kot model ljubiteljskega kuharja.

Da bi pridobili dodaten vpogled v delovanje modela ConvLSTM smo preverili Se
vpliv dolzine casovnega zaporedja slik. Model ConvLSTM_n4 je dosegel boljse
rezultate kot ConvLSTM_n2 v vseh metrikah (tabela 1), vendar razlike niso
statisticno znacilne. Sklepamo lahko, da zmanjsanje $tevilo vhodnih slik ni bistveno
vplivalo na sposobnost modeliranja dinamike pecenja modela ConvLSTM. Iz slike
4 je razvidno, da je ConvLSTM_n4 boljsi pri razvrscanju kategorije nizke in visoke
zapecenosti, vendar pa oznaci ve¢ surovih vzorcev kot uzitne, kar pa ni zazeleno.
Model s kraj$im c¢asovnim zaporedjem slik zato predstavlja boljso izbiro za

spremljanje stanja jedi med pecenjem v pecici.
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Slika 4: Primerjava matrik zamenjav za model Jjubiteljskega kuharja in modela
ConvLSTM_n4 in ConvLSTM_n2.
Vir: lasten.
7 Zakljucek

Osnovni pristop za doseganje zadovoljivega rezultata pecenja v pecici je prilagajanje
¢asa pecenja. Ta pristop ne zagotavlja vedno enakih rezultatov in nemalokrat
povzroci zazgano jed. Da bi resili to tezavo smo razvili sistem racunalniskega vida s
katerim brezkontaktno zajemamo slike jedi v notranjosti pecice. S pomocjo modela
globokega ucenja razpoznavamo stanje jedi v pecici. Razviti sistem racunalniskega
vida sistemati¢no primerjamo z modelom ljubiteljskega kuharja, ki simulira odlo¢itve

izkusenega uporabnika pecice.

Poklicni kuharji se ucijo kompleksne dinamike ucenja z opazovanjem pecenja jedi
skozi cas, zato pricakujemo, da bodo arhitekture LSTM, ki izkoris¢ajo ¢asovno

sosledje podatkov, izboljsale rezultate modela CNN. Da bi preizkusili to hipotezo
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smo poleg modela CNN naucili in analizirali tudi $tiri modele arhitektur CNN-
LSTM in ConvLSTM. Rezultati $tudije kazejo, da modeli CNN in CNN-LSTM niso
primerni za razpoznavanje stanja pecenja. Arhitekture ConvLSTM so po drugi strani
dosegle obetavne rezultate, saj med drugim v metriki F1 prekasajo model izkusenega
ljubiteljskega kuhatja za 5 odstotnih tock. Koncna ugotovitev te raziskave je, da je
ucenje dinamike peke kljucna znacilnost za uspe$no uporabo modelov strojnega

ucenja za spremljanje stanja jedi med pecenjem v pecici.

Ta ugotovitev odpira nove raziskovalne priloznosti, s katerimi bi lahko dodatno
izboljsali spremljanje kakovosti peke. Ker se modeli LSTM osredotocajo le na nekaj

zaporednih slik, bi lahko razvili arhitekture, ki bi spremljale celoten proces pecenja.

Opombe

Raziskavo je omogocilo podjetje Gorenje d.o.o.
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