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 תקציר

פלפל חממות מרסס עבור בחממות לזיהוי שביל  תיםאדפטיביאלגוריתמים מערכת ראייה מחקר זה מתמקד בפיתוח 

התאמה של מערכת ראייה למצבי תאורה  ועל כן מצריכה ,מובנית ודינאמיתהינה בלתי חקלאית סביבה  אוטונומי.

 עבודה זו לסיווג, מציגהקבועים מחקרים קודמים, בהם נקבעו מאפייני צבע וערך סף בשונה ממשתנים בזמן העבודה. 

 CARTבאלגוריתם עץ החלטה  מערכת הראייה באמצעות שימוש מאפייני הגדרות  חלופה אוטומטית לבחירת מציגה

 Supervised)של עצי החלטה לסיווג בינארי(. מודל זה עושה שימוש במאגר האימון לשם למידה מודרכת  חלופה)

Learning)   כך שבאתחול המערכת נבחרים מאפיינים מיטביים לסיווג("Maximum Information Gain") הסיווג .

המרת תמונה על ידי אלגוריתם עץ ההחלטה.  ,שלב אתחול המערכתבמתבצע באמצעות ערך סף קבוע אשר נקבע 

במסגרת צבע לתמונה בינארית מתבצע במהירות התלויה ליניארית במספר המאפיינים המשתתפים במודל המאותחל. 

 מודל המחקר פותח

 לסדר פורמט.....

 "Judges Vote"  אלגוריתם המבוסס עלCART  שביל" ו "לא שביל"לסיווג בין".  

 Microsoft "LifeCam NX6000" DPI 288x352, CCDבאמצעות מצלמה דיגיטאלית, נעשה רכישת מידע לניסוי 

 מותקנת על גבי עגלה מניידת ידנית 

 יםתאורה וכיווני שמש משתנבתנאי  ,שבעה סרטים .(מעלות ביחס לאופק 45º- של זווית צילוםס"מ;  50-מצלמה גובה)

 תודגימהמערכת, נלקח מ ובחינה שלמידע, לצורך אימון  הפלפל.העגלה בין שורות ידנית של  נרכשו תוך כדי הובלה

פוליגונים מייצגים פיקסלים לכל מצב תאורה, הורכב מ 30,000בן   ( מכל סרטון. "מאגר אימון"RGBשל תמונות צבע )

רת מעשאקראית  . בחירת התמונות נעשתהסומנו באופן ידני בעשר תמונות שונותאשר של אזורי "שביל" ו"לא שביל" 

"מאגר מנגד,  השניות הראשונות בכל סרטון, כאשר הרכב ממוקם בתחילת השורה וחזיתו מקבילה לשורות הגידול.

לכל מצב תמונות שונות אשר נדגמו אקראית  50-( ב288x352) הורכב מכלל יחידות התמונהלכל מצב תאורה בחינה" 

ראשית נבחנה  סיווג אנושי וסיווג המערכת האוטומטית.. סימון השביל במלואו באופן ידני שימש להשוואה בין תאורה

מאפיינים , ונבחרו (RGBערכי  )המרות נומריות של מאפיינים 22יכולת ההבחנה בין ערכי "שביל" ו"לא שביל" עבור 

  .של המערכתספריית מאפיינים את מאפיינים מרכיבים  12סה"כ מיטביים לכל מצב תאורה, 

ויי בפיזור הערכים כתוצאה מזוויות צילום ותאורה משתנים קבעה מידת התאמה של בחינת רגישות מאפיינים לשינ

 Judges"בסיווג הפיקסלים למחלקות "שביל" ו"לא שביל", שיטת  מאפיינים מסוימים לסביבת העבודה במחקר זה.

Vote"  הציגה יכולת סיווג גבוהה מזו שלCART , עבור  %10של , ומקסימום שיפור %89-%92שיפור בממוצע

שיפרו  (average filter, fill holes, remove small object) עיבוד תמונהשילוב פרוצדורות  .   Total successמדד

ביכולת  %45.3 עם מקסימום שיפור שלכולת המערכת להתמודד עם רעש לבן מפולג נורמאלית את י משמעותית

דגימה אוטומטית של סט אימון מאזורים קבועים בתמונה נעשתה  היתכנות .%10עם סטיית תקן של עבור רעש הסיווג 

חזיתו מקבילה לשורות הגידול. והשורה  תחילת עבודת המרסס מתבצעת כאשר הוא ממוקם בקצה הנחה כיתחת ה

 של מידת דיוק בסיווג  נקבע על שש תמונות עבורם התקבלהבאופן אוטומטי מספר התמונות המיטבי לאימון המערכת 

 .חה בממוצעהצל 93%

 

 

 , עץ החלטה, התאמה, עיבוד תמונה, זיהוי שבילCARTמרסס רובוטי, סיווג,  מילות מפתח:

 

 

Commented [YE1] : ברורמשפט לא 

Commented [YE2] : !!!זה מידת השיפור או מידת הסווג
 נראהמוגזם

Commented [YE3] : שוב, זה משפט שאינו מתאים לאופי
ברור שבבעיה מסוג זה אתה משלב פרוצידורת  –הבעיה 

עיבוד תמונה מציעה להוציא מהתקציר כי יעורר הרבה 
 תמיהות
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 מבוא .1

 תיאור הבעיה  .1.1

 35%-30%בין  ריסוס והדברת מזיקים הינו חלק אינטגראלי ומשמעותי בתהליך כל גידול חקלאי לרבות גידולי חממות. 

מספר קיימות  .)Cho et al, 19(99ריסוס  על ידימהתוצרת הפגומה הנגרמת ממחלות ומזיקים יכולה להימנע 

כמובן ו ת השקיהשימוש במפוחי אויר, הדברה באמצעות מערכו, כוללגידולים חקלאיים  להדברת טכנולוגיות שכיחות

 .1טבלה 1טבלה ב לכל שיטה יתרונות וחסרונות כמתואר, ריסוס באופן ידני

 

 בכל ההתייחסות למקורות יש לתקן

.,et al XXX 

 

Table 1. Conventional disinfection technologies: advantages and disadvantages (Bode and Bretthauer, 2007) 
 (Bode and Bretthauer, 2008) בגידולים חקלאיים; יתרונות וחסרונות הדברה. שיטות 1טבלה 

 חסרונות יתרונות אופן  ההדברה שיטת ההדברה

ריסוס ידני מן 
 הקרקע

מתבצע על ידי החקלאי המרסס באופן ידני.  זוהי 
דרך ריסוס הנפוצה ביותר בקרב החקלאים, 

 החקלאי עובר בשורות השדה ומרסס באופן אחיד

מיכון זול ואמין.  יכולת 
 דיוק גבוהה

שיטה איטית לכיסוי שטח 
רב.  עלויות כוח אדם 

המרסס  תגבוהות. חשיפ
 לחומרים רעילים

שימוש בלחץ 
 אויר לפיזור

מפוח  על ידישיטה המתבצעת מן הקרקע גם כן 
הידראולי ליצירת לחץ אוויר ופיזור חומרי 

התזה.  מערכת ההדברה נעזרת  על ידיההדברה 
 בשרוול התזה ומדחס אויר

חסכון בידיים עובדות.  
 כיסוי שטח רב בזמן קצר

המרסס לחומרים  תחשיפ
רעילים. ריסוס בפיזור לא 

 מבוקר

הדברה 
באמצעות 

 מערכת השקיה

השקיה )כגון  במערכות אשר בהן קיימת מערכת
חממות(, נפוצה שיטה  זו.  ההדברה מתבצעת על 

 ידי ערבוב חומרי ההדברה במערכת ההשקיה

שימוש בתשתית קיימת.  
יכולת דיוק גבוהה.  אין 
חשיפה של החקלאי 

לחומרים רעילים.  חסכון 
 בידיים עובדות.

חדירת החומרים הרעילים 
לשורשי הצמח וסיכון ממשי 

ה בהרעלת התוצרת.  פגיע
בפוריות האדמה ובתפוקה 

 עתידית

 ריסוס מהאוויר

מתבצע בעזרת מטוסי ריסוס ייעודיים למשימה.  
מיליון דונם.  לרב שטחים  2בכל שנה מרוססים כ 

אלו מרוססים מספר פעמים בשנה, ומקצתם מגיע 
 פעם בשנה 20 -ל

כיסוי שטח גדול בזמן 
 קצר.
 

כיסוי לא מבוקר של שטח 
מהרוח, הגידול. סיכוי להטיה 

לא ניתן לרסס ברוח חזקה.  
סכנת חשיפת הטייס 

לחומרים רעילים.  ישים אך 
 ורק בשטחים פתוחים.

 

כיום פעולת הריסוס בחממות מבוצעת לרוב באמצעות ידיים עובדות, כאשר העובד המרסס נע בין שורות החממה 

אם הרעלה עצמית ה ממשית של סכנחומרים כימיים ול(. באופן זה חשוף העובד ל1איור 1איור ומרסס בצורה ידנית )

דורשת  שיטת ריסוס זו ,. בנוסף(Eddleston and Karalliedde, 2002) ע"י שאיפת אדים רעילים או במגע עם העור

 ה בעלויות גבוהות.כוח אדם רב ואי לכך כרוכ
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Figure 1. Manual Spraying 

 .  ריסוס ידני בחממות פלפל1איור 
 בכל מקום להשאיר רווח לאחר הכותרת

 

בשנים האחרונות החלה החקלאות המודרנית בחיפוש אחר פלטפורמות רובוטיות אשר יחליפו את המרסס האנושי 

בניסיון לעמוד  .בשאיפה או מגע של חומרים אלובמטרה למזער את עלויות הריסוס ולבטל את הסיכונים הכרוכים 

 חוקרים רביםשל מערכת רובוטית אוטונומית נתקלו  דרישות לאמינות וכדאיות כלכליתב

(2002 ,Van Henten; 2002 ,Yekutieli ;2008 ,Subramanian; 2000 ,Jiménez; 2009 Gonz lez,) האם

 מהמאמרים....הרשימה נכונה....מחבר בודד בכ"א 

תאורה כגון סביבת עבודה המאופיינת בשונות גבוהה  בקושי הגדול שמציבה סביבה חקלאית לא מובנית ודינאמית. 

. בשונה מסביבת עבודה תעשייתית בה שילוב רובוטים שכיח האדמה, עונת הגידול, סוג ושיטת הגידולמשתנה, סוג 

דרישות האמינות והכדאיות לא קיימת מערכת רובוטית מסחרית לסביבה חקלאית העומדת ב נכון להיום ומקובל, 

 . (Edan, 2009) הכלכלית

 

כך לדוגמא שימוש במערכות ראייה וזיהוי של  לות,סביבה מחקרית או תחת הנחות מקמרבית המחקרים נעשו ב

( על ידי שימוש (Younse and Burks, 2007; Ortiz and Olivares, 2005; Bakker, 2008אובייקטים שכיח ומקובל 

בערוץ צבע בו האובייקט מקבל הדגש ביחס לרקע, הפרדה מן הרקע נעשתה על ידי קביעת ערך סף. מחקרים רבים 

להוציא  והתאימו להם ערך סף קבוע מראש ללא התחשבות בתנאי הסביבה המשתנים. םאלטרנטיבייבחנו ערוצי צבע 

המערכות לא תוכננו להתמודד עם תנאי עבודה אקראיים  Steward, 1999; Billingsley, 2008)) מיקרים בודדים

של אלגוריתמים בצורה  (Adaptation)התאמה . והתאמה אוטומטית של מערכות החישה והבקרה לא שולבו בהם

שהיא למעשה יכולת עדכון פרמטרים באופן דינאמי בהתאם למידע  (Learning)אוטומטית נעשית באמצעות למידה 

  על ידי מערכות חישה.אוטומטית שמוזן ידנית או 

 

 מטרות המחקר .1.2

. עיבוד עבור תנאי תאורה משתנים הגידול בחממות פלפל שורתלזיהוי מערכת מטרת מחקר זה היא פיתוח ויישום 

מתבצע לאחר למידה  "מידע )פיקסלים( למחלקות "שביל" ו"לא שבילהסיווג יחידות וקלט תמונת צבע ממצלמת וידאו, 

 גידול. ה סביבתתאורה והלמצב אוטונומית  והתאמה

 

 מחקר זה התמקד בפיתוח:

 שביל/לא שביל בגידולי חממות פלפל.שיטה לאיתור וקביעה של מאפייני צבע מתאימים לסיווג  .1

 תנאי סביבה משתנים )אדמה, תאורה ,קרינה וכו'(.למחלקות "שביל" ו"לא שביל" במערכת סווג אדפטיבית  .2
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 סקר ספרות .2

סיווג  ,ראייה ממוחשבת ,ניווט ועקיבהל רובוטיות סקר הספרות עוסק בארבעת החלקים העיקריים של המחקר: מערכות

 .רובוטיקה בחקלאותו CARTוסיווג באמצעות עץ החלטה 

 

 כללי .2.1

. כבר בתחילת , גדל פריון העבודה בענף החקלאות בצורה משמעותיתלשילוב מערכות מכאניות ואוטומטיותהודות 

במשימות חקלאיות  הטרקטור החקלאימשמעותית נעשתה עם שילובו של ך פריצת דר ,(1903בשנת ) 20 -המאה ה

מאסיבי ייצור קו  1917שנת להקים ב FORDהרכב  יצרנית. שיפור גדול בקצב ותפוקות העבודה הוביל את שונות

לעמוד בביקושים הגדולים. מכונאות ואוטומציה חקלאית הפכה עם השנים להיות לטרקטורים חקלאיים וזאת במטרה 

חקלאי. כל  כמעט בכל תחום ותהליך שקיה, הובלה ולמעשהכלי עזר רב פעלים בעל יתרונות רבים בקטיף, זריעה, ה

אלו הובילו להוזלה משמעותית של עלויות הייצור, הפחתה בעבודה מאומצת ומונוטונית, עליה בתפוקה ובתוצרת, 

מהווה בסיס  20צמצום כוח העבודה והגברת היקפי התעשייה. המהפכה הטכנולוגית והדיגיטאלית בסוף המאה ה 

הפכו להיות אוטונומיות ויצמצמו משמעותית את השימוש בכוח אדם גם למהפכה החקלאית הבאה בה מכונות י

 Edan, 2009).במשימות מסובכות )

 

התקדמות  , גם כאשר סוג הגידול וסביבת העבודה ידועים מראש.רבהסביבה חקלאית מאופיינת באקראיות ושונות 

זה, מיון, חלוקה ושטיפה של תוצרת תהליכי ארי חקלאית ויישומים מסחריים שונים כגון גדולה נעשתה באוטומציה

חקלאית, ויישומים מסחריים רבים קיימים ופעילים בבתי אריזה. עם זאת, תהליכים אלו מתקיימים בסביבת עבודה 

מראש. אתגר שונה  יםוידוע יםקבועהתהליך וסביבת העבודה סטאטית דומה לאוטומציה במפעלי תעשיה, כאשר 

ות חקלאיות כאשר אוטומציה נדרשת בסביבת עבודה המאופיינת בשונות לחלוטין ניצב בפתחם של מפתחי מערכ

עונת הגידול, סוג  סוג האדמה, תאורה משתנה,). שונות סביבת עבודה תהנחקר חלקהואף בתוך ה בין החלקותגבוהה 

חייבים ( מותנאי הקרקע , טמפרטורה, לחותמזג אויר קיצוני, אבק, לכלוך) שונות תנאי העבודה( וכן שיטת הגידולו

 . (Jayantha and Ray, 2008)לתנאי סביבה אקראיים מערכת בעלת יכולות חישה ולמידה לצורך התאמה 

 

ת ומערכ למתכנני פיתוח מציב אתגר מורכב למתכנני ,חב בשנים האחרונותהשימוש באוטומציה חקלאית ההולך ומתר

סביבה החקלאית מצריך שימוש התיאור . (Bechar, 2010) תלסביבה חלקאית מציג אתגר מורכב וניווט אוטומטי
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ודינמי המעלה את הסיכויים לכשל ביצועי עבור אוטומציה מלאה. אוטומציה חקלאית  מורכבבמשתנים רבים ובאפיון 

מציעה פתרונות עבור משימות בהן כרוך דיוק, אמינות ויעילות במשימות מורכבות אשר עד היום היו שמורות לאדם 

האוטונומיות נשענות רובן ככולן על חיישנים ויכולת מחשוב גבוהה המסייעות לה להתמודד עם סביבה המערכות . בלבד

עבור  מוסכםמודל אפליקטיבי  לא פותחבתחום האוטומציה החקלאית, ועדיין  מחקרים רבים נעשו דינאמית ומשתנה.

של כלי רכב חקלאיים למטרות שונות  לובמאפשרת שייכולת ניווט אוטונומית  .(Schueller, 2006)מערכות אוטונומיות 

על כן יכול אמת ו-לקבל החלטות בזמן לרובוטכגון סיור, ריסוס, קטיף, איסוף דגימות וכו'. יכולת חישובית מאפשרת 

 לנווט במרחב ללא מפת התמצאות ידועה מראש.

 

 

 

 

 ניווט רובוטים .2.2

רציונאלי תחת תנאי סביבה משתנים לצורך ביצוע מערכת רובוטית אוטומטית מוגדרת כמערכת המתפקדת באופן 

, )משולבת אדם( כל מערכת, בין אם היא אוטונומית לחלוטין או חצי אוטונומית משימה או צבר משימות מוגדרות.

לכולם במערכות רובוטיות ה נדרשת. משותף לכולםלהעריך תגוב על מנתנדרשת באינטראקציה עם הסביבה החיצונית 

מערכות אוטונומיות מלאות, הם מערכות אשר מסוגלות לקבל החלטות עיבוד, ומנגנון פעולה. חישה, מודל  משולבות

במשימת הניווט, . (Jayantha and Ray, 2008)אמת באופן דינמי ומהיר ללא התערבות אדם  ולבצע משימות בזמן

על הרובוט לתכנן את מסלול התנועה בהסתמך על חיישני מיקום אבסולוטי )מיקום ביחס לקורדינטות כדור הארץ( 

המערכת (. 'ומיקום יחסי )מיקום ביחס לנקודה ממשית בסביבת העבודה כגון מרכז השביל, שולי הדרך, שורות גידול וכו

בודה בא היא נדרשת לבצע פעולות ומסוגלת לעבור לשלב אוטונומי לסביבת הע (Supervised Learning)מאומנת 

בהשוואה לרובוטים אוטונומיים,  (.Unsupervised Learningלחלוטין בו היא ממשיכה ללמוד באופן לא מבוקר )

יזה מיותר להכנס למערכות לא אוטונומיות כי התרובוטים חצי אוטונומיים נעזרים בבני אדם לביצוע משימות מורכבות. 

 לא עוסקת בזה....

 

 ארכיטקטורת מערכות ניווט  .2.2.1

 אינה פשוטה לאפיון.הינה מערכת מורכבת שאמת  בזמןיקה מערכת ניווט המשלבת מערכות חישה, בקרה, ומכאנ

(2009( Edan  על ידיהתהליך מונע (. 2איור 2איור ) תהליךמערכת ניווט כוללת את המרכיבים העיקריים בת מתאר 

בקר הניווט  .;( המצביעה על מיקום הרובוט הרצוי במסלול ההתקדמותPath plannerמודול תכנון המסלול )

(Navigation controllerמבצעת תהליך השוואה למידע זה אל מול המידע המתקבל מרכ ) חיישן  –יב החומרה

(. מידת זווית התיקון או פקודת הבקרה להגאים מחושבת ומועברת למערכת בקרת ההיגוי Position sensorהמיקום )

(Steering control אשר במקביל  מקבלת מידע אודות זווית התיקון מרכיב חומרה אשר אומד את מידת התיקון )

בשלב הסופי פרוצדורת ההיגוי מחשבת את מידת השגיאה בין (.  Steering Angle Sensorהנקרא מהחיישן  )

 (. Steering actuatorהנתונים שהתקבלו וממירה אותם לפקודה עבור מערכת ההיגוי של הרובוט )

 לסדר למעלה

 

Commented [YE5] : יש להצמד –מאיפה הגדרה זו 
 להגדרה מקבולת תוך הפנייה למוקר שממנו מוגדר....

Commented [YE6] :ךתקן בכל מקום 
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Figure 2. Robot navigation and steering control scheme (Edan, 2009) 
 Edan)(2009 , .  סכימה לניווט ובקרת היגוי רובוטית2איור 

 מצא מקור כי זה ממש לא שלי.....

 

מיקום הרכב מתחלק למיקום אבסולוטי ומיקום יחסי.  ,להתחשב במיקום הרכב בכל רגע נתוןבניווט רכב אוטונומיים יש 

ביחס לראשית יהיה מיקום הרכב את בו מציין( לדוגמה  GPS)באמצעות חיישן  המיקום האבסולוטיבשונה ממציאת 

ביחס למרחב )שער החממה, מיקום בשדה, קורדינטות אורך ורוחב וכו'(. המיקום היחסי אם נרצה צירים קבועה, או 

קובע את מיקום הרכב האוטונומי ביחס לסביבתו המשתנה ולכן יהיה ביחס לראשית צירים משתנה. על מערכת צירים 

ם תנאי הדרך, שיפועים, עיקולים, יכולת הסיבוב והניהוג של הרובוט, מהירות נסיעה ועוד. קריאה של חיישן זו משפיעי

הרובוט ביחס לנתיב התנועה. שיטות המיקום נעשית בצורה רציפה ומחייבת "הבנה" מחודשת של המיקום היחסי של 

נקודת ייחוס אבסולוטית מחד אך  מבטיחות ((Yekutieli and Pegna, 2002, כגון עקיבה אחר חוטי תיל חישה פיזיות

 אינן מסוגלות להתמודד עם סביבה אקראית.

 

 חיישנים .2.2.2

חשמליים לשם מדידה, בקרה או העברת  פיזיקאליים לאותותממיר אותות  לעתים מכונה גלאי או מד(, מתמר(חיישן 

אינטראקציה עם הסביבה הכרחית כל העת, ועל כן נדרש  ה ואקראיתמידע למערכות אחרות. בסביבה חקלאית לא צפוי

איסוף כמה שיותר מידע מן הסביבה החיצונית. שימוש בחיישנים מאפשר לרובוט לקלוט מידע מן המרחב בו הוא פועל 

(Singh, 2004) . חיישנים חיצוניים, המשדרים וקולטים גלים מתחלקים לשתי קטגוריות: ברובוט נייד החיישנים

חיישנים פנימיים, הקוראים את מדדי המערכת עצמה כגון אנקודרים נטיים הנמצאים בסביבת הרובוט, ואלקטרומג

. פרק זה סוקר את טפלים בקליטת מידע על הסביבהחיישנים חיצוניים, המו (Groover, 2007)מובנים בתוך המנועים 

 אמצעי החישה השכיחים ביותר במחקרי ניווט רכב חקלאי אוטונומי.

 

 חיישנים פנימיים במערכות ניידות

)מרחק שבעבר  חיישנים פנימיים משמשים במגוון מערכות ניידות במתן משוב למידת המרחק ותנועה של מנוע סיבובי

או לסטייה זוויתית של הרכב ביחס לכדור הארץ. חיישנים פנימיים שימושיים  ספר סיבובים לדקה(מנוע סיבובי נמדד במ

חום,  כגון בקרת חוג סגור. עם זאת, במערכות מכאניות או חשמליות הם נתונים להשפעות ונפוצים מאוד במערכות

 . מגנטיות, לחץ וכבידה אשר עלולים להשפיע באופן משמעותי על דיוקם ואי לכך למשוב בקרה שגוי

 

ncoderERotary : סיבובי הוא מכלול אלקטרו אופטי המשמש למדידת מרחקים במערכות מיכון ואוטומציה  אנקודר

שונים של אנקודרים וביניהם (. החיישן ממיר שינוי זוויתי או תנועה של גלגל לאות חשמלי. ישנם סוגים 3איור 3איור )

אנקודרים יחסיים, אבסולוטיים, מגנטיים, אופטיים ועוד. עקרון הפעולה של אנקודר אופטי פשוט מבוסס דיסקה ובה 
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חריצים במרחק זוויתי קבוע זה מזה. מצידה האחד של הדיסקה מוקרן אור ומן הצד השני מקלט אור המייצר סיגנל 

מרכזה של הדיסקה עובר ציר המחובר לגלגל בקוטר ידוע. כאשר הגלגל מסתובב  דרך ,מתח בכל פעם שנקלט בו אור

מסתובבת גם הדיסקה ואור מגיע אל הקולטן בהתאם למיקום החריצים. אות המתח הנוצר לסירוגין מועבר מהקולטן 

קוטר הגלגל ממיר אל יחידת החישוב הרלוונטית )מחשב, בקר תנועה וכו'(, חישוב הכולל את  יחס הרווח בין החריצים ו

את האות ליחידות אורך. נהוג לאפיין אנקודרים מסוג זה על פי מספר ה"פולסים" שהם מייצרים בסיבוב אחד וקוטר 

מ"מ  25מ"מ, יאמוד מרחק של  50פולסים לסיבוב וגלגל שהיקפו  10הגלגל המחובר אליהם. לדוגמא, אנקודר המייצר 

פיתחו מערכת ניווט אוטונומי לטרקטור במטעי ושותפיו  Subramanian (2006)לאחר ספירה של חמש פולסים. 

לייזר מערכת  ,מבצעת שילוב בין המידע הנקלט ממערכת ראייה PIDמסוג  חוג סגור הדרים, כאשר מערכת בקרה

 ואנקודר סיבובי.

 

Figure 3. Rotary optic encoder 

 לציין מקור התמונה.  אנקודר סיבובי 3איור 

מכשיר המשמש למדידה או שמירה של יציבות, תוך התבססות על עקרונות שימור התנע הזוויתי. אחד : גירוסקופ

השימושים הנפוצים של מכשיר זה הוא מדידת הזווית שבין גוף הנמצא בתנועה לגוף במצב אופקי סטטי, בדרך כלל 

 הציעו שימוש בגירוסקופ לניווט רובוט אוטונומי לזריעת אורז. ושותפיו  Nagasaka (2004)כדור הארץ. לדוגמא, 

 הגירוסקופ סייע למערכת בתיקון שגיאות הנובעות מכפיפה במורד או צידוד הנובע מתנאי דרך קשים.  

 

 חיישנים חיצוניים במערכות ניידות

לרובוט. כאמור, סביבה חקלאית מאופיינת בשונות תנאי חיישנים חיצונים משמשים לרכישת מידע מהסביבה החיצונית 

סביבה וגידול גבוהים מאוד, ועל כן שימוש בחיישנים חיצוניים נרחב ומקובל מאוד. במערכות אוטומטיות מסחריות 

 מערכת סריקת לייזרו , מערכות ראייה ממוחשבתGPSהחיישנים החיצוניים הנפוצים ביותר הם: אולטראסוניק, 

(Lidar) . 

 

ספקטרום נבדלים זה מזה באורכי הגל שלהם ונפרסים על פני אלקטרומגנטיים  אותות: הספקטרום האלקטרומגנטי

אורכי הגל הארוכים ביותר בספקטרום  הקרינה בעלת(. 4איור 4איור רחב המכונה "הספקטרום אלקטרומגנטי" )

האלקטרומגנטי )והתדר הנמוך ביותר( נקראת גלי רדיו. גלים אלה, שאורכם יכול להגיע מעשרות סנטימטרים עד 

אורכי קילומטרים רבים. גלי המיקרו, הקצרים מהם רק במעט, אורכם נע בין מילימטרים ספורים לעשרות סנטימטרים. 

(. IRאו אינפרא אדום ) נפלטים מגופים חמים, ונקראים גלי תת אדום (בודדים למילימטרבין מיקרונים גל קצרים )

. תחום גלי הקרינה Near Infra Red; NIR מצלמות נקראות IRבגלים הקרובים לגלי  העובדותמצלמות 

מאוד של ומהווה תחום צר  (Visible; Vis" )אור הנראה"ההאלקטרומגנטית הנקלט בעין האדם באופן טבעי מכונה 

. צמחים רגישים לקרינה אלקטרומגנטית בתחום מיקרון בקירוב( 0.8מיקרון לבין  0.4הספקטרום )אורכי גל שבין 

הנראה ובעיקר לקרינה באורכי גל המתאימים לצבע הירוק, הנמצא במרכז התחום הנראה. גלים אלקטרומגנטיים 

(. בקצה הספקטרום נמצאות Ultra violet; UVסגול )ננומטר נקראים קרינת על  380ננומטר ועד  10באורכים שבין 

 פיקומטר(.  5-ננומטר(, וקרינת גמא )אורך גל של פחות מ 10פיקומטר עד  5קרינת רנטגן )אורך גל: 
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Figure 4. The electromagnetic spectrum ( http://www.yorku.ca/eye/spectru.htm  (  

 (http://www.yorku.ca/eye/spectru.htm.  הספקטרום האלקטרומגנטי )4איור 

 

CCD:  יבי הקיבול הנצבר ברכחשמלי מטען צה( של רכיבים בעלי קיבול חשמלי, )מטרי מורכב ממערך דו ממדיחיישן

מרכיבי המטריצה הם תאים פוטואלקטריים מסודרים במערך דו מימדי, כל תא ממיר את הספק  ניתן להזרמה וקריאה. 

איכות )רזולוציה( התמונה המתקבלת, תלויה  לי פרופורציונאלי לעוצמת ההקרנה.האור המוקרן עליו לזרם חשמ

תת  במצלמות הוא כגלאי אור CCD-שימוש נפוץ ב .(Groover, 2007)במספר הפיקסלים שמרכיבים את המערך 

 יישומים ושיטות בראייה ממוחשבת ועיבוד תמונה. מפרט 2.32.3סעיף   . (VIS)ובאור הנראה  (NIR)אדום 

 

GPS: חיישן ההתמצאות האבסולוטית השכיח ביותר במערכות ניווט אוטונומיות הוא מערכת 

(GPS (Global Positioning System בניווט רכב אוטונומי יש להתחשב במיקום הרכב בכל רגע נתון, מיקום הרכב .

מתחלק למיקום אבסולוטי ומיקום יחסי. מיקום הרכב האבסולוטי יהיה ביחס לראשית צירים קבועה כגון שער החממה, 

לושה לוויינים טכנולוגיה זו מחשבת את מיקום הרובוט באמצעות מינימום שמיקום בשדה, קורדינטות אורך ורוחב. 

בהן תנאי הסביבה עלולים  בסביבות חקלאיות מסוימותלמרות זאת מטר.  5-15ברמה של שונים ומאפשרת דיוק 

נכון  עלול להיות בעייתי. GSPשימוש בחיישן  )תשדורות רדיו, גג חממה, בתי רשת וכו'(, לחסום את האות הלוויני

 .(Bechar, 2010) במערכות ניווט חקלאיות הנפוץ ביותרהינו חישן המיקום האבסולוטי  GPS, חיישן להיום

. GPSכיוון ומרחק"( ומערכת  חיישן מכ"ם )"מגלהמערכות למיפוי שדה באמצעות  Steward (1999)כך לדוגמא בחן 

 GPSבהשוואה בין המערכות נמצא כי חיישן הניווט רכב אוטונומי לריסוס חומר קוטל עשבים כאשר המערכת שימשה ל

תנועה מהירה יותר בשדה אך מחייב אימון והכנה מראש. לעומת זאת המכ"ם מגיב לשינויי הסביבה ואינו מאפשר  

 DGPS. מערכת GPSמצריך הכנה מראש אך איטי ויקר. בשנים האחרונות פותחו טכנולוגיות מתקדמות מבוססות 

(Differential GPS)  מטר.  2-5עושה שימוש בנקודת ייחוס נוספת על הקרקע ומתארת מיקום אבסולוטי בדיוק של

ס"מ כפי שדווח  2אמת בדיוק ממוצע -המאפשרת קריאת מיקום בזמן  Real-time kinematic (RTK) GPS ומערכת

יקרות בצורה  שתי המערכות להיום,נכון  .עבור רכב אוטונומי לזריעת אורז  Nagasaka( 2004)במחקרו של 

  .משמעותית ועל כן שילובן במערכות חקלאיות אינו יישומי

 

LIDAR (Light Detection and Ranging) : מערכת לייזר אופטית המסוגלת לאמוד מרחק ותכונות מורפולוגיות

)בד"כ ( מוקרנת על מראה מסתובבת בטווח רחב nm 250של אובייקט הנמצא בטווח החישה של הקרן. קרן לייזר )

º270ייצוג(. מדידת אות ההשהיה בין שידור פולס אור בודד ועד קליטתו כתוצאה מפגיעה באובייקטים שונים מתורגם ל 

משתמש בגלי אור, גלים אולטרא  Lidar-.  ה5איור 5איור חד או דו ממדי, בדומה לאופן פעולת הראדאר כמתואר ב

סגולים או אינפרא אדומים, אורך  הגל קובע את גודל האובייקט המינימאלי אותו תזהה המערכת. מרחב הניווט, לרבות 
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ה בקרב הקהילפופולארי מאוד   Lidarה המערכת בדיוק גבוה וללא תלות בתאורה חיצונית.  על ידימכשולים, ממופה 

שימוש  בועשו ( ;Gonz lez, 2009; Jiménez, 2000) Subramanian and Burks, 2008 ומספר מחקריםהמדעית 

כחיישן עיקרי או בשלוב חיישנים נוספים בניווט רכבים חקלאיים. מנגד ביצועיו יורדים כאשר המערכת נחשפת לאבק או 

 . יחסית ערפל ומעל כל זאת חסרונו הבולט ביותר הוא מחירו הגבוה

 

 

Figure 5. Lidar sensor 

 Lidar.  חיישן 5איור 

 

ידור גלי קול בתדירות גבוהה חיישן המסוגל לאמוד מרחק עבור אובייקטים בטווח הקריאה. ש :אולטרסונייםחיישנים 

החוזר לאחר פגיעה בעצם מתורגמת למרחק, מידת המרחק בכיוון העצם וקליטה של האות  (Hertz 18,000)מעל 

(. שימוש בחיישני אולטראסוניק שכיח מאוד במחקר רובוטים 6איור 6איור נגזרת ממהירות החזרה של האות )

ושותפיו  09Gonz lez (20תיכננו ) לעקוב אחר שורת גידול תוך התחמקות ממכשוליםלדוגמא במטרה כך אוטונומיים. 

בכל צד ואחד בקדמת הרובוט,  אולטרא סאונדשישה חיישני בבלא פחות מרובוט אוטונומי לחממות, בו נעשה שימוש 

 שני אנקודרים 

)לייזר(. העדפה לחיישנים אלו נובעת מפשטותם, עלותם הנמוכה וחוסר הרגישות שלהם לאור, מנגד הם  LIDAR-ו

  ווקאליות.אינם אמינים ומדויקים כמו הלייזר ונתונים להשפעות סביבתיות 

 

 

Figure 6. Ultrasonic sensor operation principal (Singh 2004( 

 Singh 2004).  עקרון הפעולה של חיישן אולטרא סוני )6איור 

 

 עיבוד תמונה/ראייה ממוחשבת  .2.3

ראייה ממוחשבת מאופיינת בפענוח, ניתוח ועיבוד של מידע המיוצג במרחב דו מימדי הנרכש במגוון רחב של ערוצי 

וויזואלי של אור מוקרן מתבצע באמצעות ייצוג תדר המאפשרים מידע אודות צבע, טקסטורה, עומק, טמפרטורה ועוד. 

נעשה עבור קלט מידע חזותי לרוב ממצלמות צבע.  השימוש הנפוץ ביותר בראייה ממוחשבת .CCDשימוש בחיישני 

פרוצדורות עיבוד תמונה שונות )דחיסה, זיהוי קווי מתאר, הסרת רעשים, המרה לתמונה בינארית, התהליך משלב 

תמונה המערכת הוא המידע הנגזר מפלט ה מבוצעות בהתאם למידע הנדרש מהתמונה.השימוש בפילטרים ועוד( 
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. )פיקסלים( ועבורו מקובל המונח "ראייה ממוחשבת" התמונהיחידות טיות על ערכי כתוצאה ממניפולציות מתמ

(Groover (2007  חילק את תהליכי הראייה ממוחשבת לשלושה שלבים עיקריים: רכישת תמונה ודיגיטציה, עיבוד

 תמונה וניתוח נתונים ויישום/פענוח.

 

 רכישת תמונה ודיגיטציה .2.3.1

הינו מערך דו  CCD)למעשה חיישן  לפיקסלים, האלמנט הבסיסי המרכיב את  התמונהתמונה דיגיטאלית מחולקת 

, מידע זה D\A.  החיישן ממיר מידע אנלוגי למידע דיגיטלי בעזרת ממיר מימדי בגודל הקובע את רזולוציית התמונה(

, מוסט או אור . ראייה ממוחשבת רוכשת לרוב קלטים מאור מוחזרערכיםכמטריצת  נשמר באמצעות כרטיס דגימה

הקרוב התת אדום או  (VIS),נראה אלקטרומגנטי )לדוגמא, בתחום הפלורוסנטי בשימוש אורכי גל בספקטרום ה

(NIR). ( מצלמת ראייה ממוחשבת מורכבת מחיישןCCD .מחשב, כרטיס דגימה ומערכת הארה ,) תמונת צבע

עוצמת האור . Red, Green, Blue (RGB)כן מכונה השיטה  אדום, ירוק וכחול, ועל  -מבוססת על שלושה צבעי היסוד 

, התוצאה המתקבלת  0]- [1נומרי  לערך D\Aאנלוגי שמומר באמצעות ה לערך  CCD-ה חיישן על ידיהנקלט מומרת 

. מספר הגוונים בתמונה נקבע בהתאם למידת הזיכרון המוקצה לכל פיקסל, עבור כל מטריצה היא תמונה בגווני אפור

גוונים של אפור לכל ערוץ, ובשילוב  256, המאפשר כ bit-8רכיב זיכרון רוב התמונות הדיגיטליות מיוצגות באמצעות 

תמונת צבע מבוססת על שלושה  (.bit-24) מתקבלת תמונת צבע שהיא למעשה מערך תלת מימדי RGBשלושת ערוצי 

 .מטריצות שונות 3ולכן נדגמים   ,Green, Blue (RGB)Redכן מכונה השיטה  אדום, ירוק וכחול, ועל  -צבעי היסוד 

 

 

 עיבוד תמונה וניתוח הנתונים  .2.3.2

שמירת התמונה כמידע דיגיטאלי במערך דו מימדי, מאפשר עיבוד התמונה באמצעות מניפולציות על ערכי המטריצה 

כגון הפעלת מניפולציות סטטיסטיות בסיסיות על הערכים )קירוב נורמאלי, ממוצע, סטיית תקן(, ייצוג בערוצי צבע 

קביעת ערך סף  על ידין, מיצוע, המרה לתמונה בינארית שונים, סילוק מידע לא רלוונטי, דחיסה, התמרות פורייה, סינו

Threshold (TH)   .בפרק שיטות ואף פעולות מסובכות יותר כגון הפרדה או הדגשה של אובייקטים רלוונטיים בתמונה

 נפרט ונתמקד בייצוגי תמונה ובשיטות מורפולוגיות לעיבוד תמונה בהן נעשה שימוש במחקר זה.

 

  יישום/פענוח   .2.3.3

מים רבים מתבססים על מערכות ראייה ממוחשבות ומטרתם היא לפענח מידע כגון צורה, צבע, טקסטורה של יישו

מחלק את יישומי הראייה ממוחשבת בתעשייה לשלוש  Groover (2007)אובייקט ו/או הסביבה מהתמונה הנרכשת. 

 ( וניווט ובקרה.3( זיהוי, )2בחינה, ) (1קטגוריות: )

הגדולה והשימושית ביותר ליישומי ראיה ממוחשבת. מגוון רחב של משימות בחינה  'בחינה' היא הקטגוריה .1

או  (on-line/in process)אוטומטית של תוצרת מתבצעת בעיקר בשתי תצורות: במהלך תהליך הייצור  

. שימוש ביכולת הראייה הממוחשבת לבחון כמויות גדולות  (on-line/post process)לאחר תהליך הייצור

של תוצרת בזמן קצר וביעילות גבוהה מציע פתרונות זולים ואיכותיים ליצרנים כגון: אבטחת איכות מאוד 

 המוצר, בחינה של גודל, צורה, מספר יחידות בודדות, איתור פגמים ועוד רבים.

מערכות 'זיהוי' משמשות לרוב מערכות אבטחה, מעקב וזיהוי עצמים. בשנים האחרונות מתרחבת קטגוריה זו  .2

 תחום הביומטרי לצורך זיהוי תווי פנים וטביעת אצבע.גם ל
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'ניווט ובקרה', הקטגוריה הקטנה ביישומי ראייה ממוחשבת, משמשת לצורך זיהוי שביל הגישה או מכשולים  .3

ברובוטים מחקריים למיניהם. למרות הפוטנציאל העצום והמחקר המואץ, יישומים מסחריים  ומיושמת , בדרך

 מעטים באופן יחסי בעיקר בגלל בעיות אמינות של המערכות.של ניווט ובקרה עדיין 

 

גם בתעשייה החקלאית שימוש הולך וגדל נעשה בעיבוד תמונה וראייה ממוחשבת לצורך יישומי בקרת איכות, מיון, 

 מניין פרטים,  זיהוי, תיעוד ואף מחקרים וניסיונות פיתוח להתמצאות וניווט רכבים אוטונומיים בסביבה חקלאית.

 

 תכונות מורפולוגיות בעיבוד תמונה .2.3.4

מורפולוגיה מתמטית היא תיאוריה ושיטה לניתוח ועיבוד של מבנים גיאומטריים. התיאוריה מבוססת בעיקרה על תורת 

הקבוצות ומיושמת בעיבוד תמונות דיגיטליות. אפיון מרחב טופולוגי וגיאומטרי של קבוצות פיקסלים אודות גודל, צורה, 

עוד, מאפשר הסקה של מידע שימושי. ביצוע פעולות מתמטיות מאפשר שינוי של המבנה הגיאומטרי קשירות, שכנות ו

 הקיים למבנה אחר. 

 

 neighborhoodשכנות , 

עבור  (7איור ) סביבהשכנות בין הפיקסלים היא מונח חשוב בתיאור גבולות העצמים וחלקי אזורים בתמונה. נגדיר 

  (x,y)הממוקם במקום  P פיקסל

 

 (x+1,y), (x-1,y), (x,y+1), (x,y-1)פיקסלים השכנים האנכיים  והאופקיים במקומות:  4כוללת  :4 -יבת סב .1

שכנים האלכסוניים  4שלו. אלה  8השכנים הקרובים ביותר לפיקסל מגדירים סביבת  8כוללת  :8-סביבת  .2

(x+1,y+1), (x-1,y-1), (x-1,y+1), (x+1,y-1) 4-בנוסף לנקודות בסביבת. 

 

(a)                               (b)                

Figure 7. 4 pixel neighbourhood (a); 8 pixel neighbourhood (b) 

 (b) שמונה פיקסלים (; שכנותa) ארבעה פיקסלים .  שכנות7איור 

 

   Connectednessקשירות,

ל, רק עם קשר חלש יותר. קשר ”כנ 8-מסלול .4הינו מסלול שבו קיים בין שכנים לאורך המסלול קשר בסביבה  4-מסלול

אם כל הנקודות  העובר באזור. m קשירות אם ביניהם קיים מסלול-mנקראות  Sהשייכות לאזור  Qו  Pשתי נקודות  בין

שיש להן  Sהינו אוסף הנקודות של  Sשל אזור   (boundary)קשיר. גבול mקשירות אזי האזור גם נקרא   mבאזור הן 

 (8)איור  4-מתאר גבול לפי שכנות 4-לדוגמא: גבול .S-שכנים מחוץ ל
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       (a)                                                (b) 

Figure 8. Original Image (a); boundary pixels (b); (Rosenfeld and Kak 1976)  

 (Rosenfeld and Kak 1976); (b)(; תיאור קווי גבול התמונה a.  תמונת מקור )8איור 

 

 בתמונה בינארית (labeling)הגדרת אובייקטים 

Labeling  של פיקסלים עם משמשת להגדרת אובייקטים דיסקרטיים בתמונה בינארית. אובייקט מוגדר כקבוצה רציפה

עבור תמונה בינארית מתבצע ע"י  . אלגוריתם חלוקה לאזורים קשירים(Neighborhoodהקשורים בשכנות ) trueערך 

 .)משמאל לימין, שורה אחר שורה( תוך מתן ערך מספרי שונה לכל קבוצת פיקסלים קשירה rasterמעבר בסריקת 

 

  (Dilation)והרחבה  (Erosion)כרסום 

 מורפולוגיות בסיסיות ושימושיות מאוד באובייקטים של תמונה בינארית הן הפעולות הדואליות כרסום והרחבה.פעולות 

(. רכיב ההרכבה הוא למעשה "Structuring Element"קלט הפרוצדורות מורכב מתמונה בינארית ורכיב ההרכבה )

בעיקרה מבצעת הרחבת גבולות  (Dilation) (, מוגדרת מראש ע"י המשתמש. פרוצדורת הרחבה  3X3מטריצה )לרוב 

)משמאל לימין, שורה שורה( לאיתור  rasterשל אובייקט בינארי בצורה איטרטיבית. אלגוריתם הפעולה מתבצע סריקת 

 הפרוצדורה הדואלית הינה (Erosion) כרסום מרחיב את גבולות האובייקט.אובייקטים דיסקרטיים ולאחר זיהוי 

 לפרוצדורת ההרחבה. 

 

 

3.2.X יישומי ראייה ממוחשבת בחקלאות 

 פסקה המתארת יישומים אפשררים כולל הפנייה למקורות לא רק לצרכי רובוטיקה

 סיווג .2.4

 כללי  .2.4.1

 מדורג, הינו תהליך (Cluster)קבוצות הומוגניות לאו שיוך מופע (  (Classificationמופעים למחלקותסיווג 

(Duda (2001  (. ראשית מתבצעת חישה9איור 9איור שלבים )לארבעה  מחלקים את התהליךושותפיו (a) מידע ,

יד וכו'( תפקאמינות רזולוציית התמונה,  ,)דיוק החיישןמערכת. לאיכות הקלט נקלט באמצעות חיישנים או מוזן ידנית ל

 המידע מאגרועל כן  ,(לרוב סטטיסטי)  מתמטימתבצע באמצעות מודל  הסיווגרכזי בהשפעה על התהליך כולו כיוון שמ

ידע עם מחלקות/קבוצות של רשומות מכ פלט המערכתיש להגדיר את  (b)בשלב השני שקול למרחב מדגם סטטיסטי. 

לכל מערכת סיווג  או אף את מספרן. המחלקות ימים קשה יהיה להגדיר אתבמקרים מסו מאפיינים או תכונות דומות,

מערכת אידיאלית  מאפייני רשומה יוגדרו באמצעות וקטור ערכים. ,(c)קודמת מערכת להגדרת מאפיינים לכל מופע 

ערכי מאפיין המופע תהה שונות השואפת לאפס בתוך לתהה מערכת שעבור הגדרותיה הסיווג טריוויאלי, כך ש

מודל הסיווג משייך רשומות למחלקות שהוגדרו  (d)בשלב האחרון  אין סוף בין המחלקות.המחלקה, ושונות השואפת ל

 ם.ובהתאם לווקטור המאפיינים שלה
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(a)                              (b)                                    (c)                                  (d) 

Figure 9. Classification process (Duda et al, 2001) 

  et al, 2(Duda(001. תהליך הסיווג 9איור 

 

שימוש במינימום ככל שיגדל מימד וקטור המאפיינים בהם עושה שימוש המודל, תהפוך משימת הסיווג למסובכת יותר. 

מורכבות החישוב הקטנה , מאפיין בודדסיווג באמצעות ל ,ועל כן מאפיינים מפשט את הסיווג ומקצר את זמן החישוב

 .)מרחב דו מימדי( באמצעות שני מאפיינים סיווג ליניארימתאר  10איור 10איור  .ביותר

 

 

Figure 10. Two dimensional (features) grid linear classification (Duda et al, 2001) 

 (Duda et al, 2001) עבור תוצאות המפוזרות על מערך דו מימדי ערכים ליניארי. סיווג 10איור 

 

היא הסקת מידע באמצעות ניסיון, תרגול או מחקר, ושקולה  ("Machine Learning")למידה או "למידת מכונה" 

למעשה לעדכון פרמטרים של מודל מתמטי בצורה אדפטיבית ובהתאם לבעיה הנחקרת. למידה מתחלקת לשני סוגים 

 עיקריים : 

: סיווג לתבניות/אשכולות ללא משוב. רשומות המידע   (Unsupervised Learning)"למידה לא מודרכת"  .1

 לאשכולות בהתחשב במידע אינטגרטיבי מכלל המאפיינים וללא אינדיקציה לטיב הסיווג. מסווגות

 מאגר נתונים המוקצה לשם כך ל ידי: המערכת מאומנת ע  (Supervised Learning)"למידה מודרכת"  .2

 ("Training Set") המערכת בוחרת מאפיינים ומבחן חלוקה למחלקהידוע  שיוך בו לכל וקטור מאפיינים .

 בצורה הטובה ביותר עבור סט האימון.

 

( ופירושה פיתוח מודל המותאם יתר על המידה Over fittingתופעה מוכרת בלמידה מודרכת מכונה "התאמת יתר" )

ניתן להבחין במסווג פולינומיאלי  11איור 11איור עבור מאגר האימון אך כושל בסיווג מאגר בחינה בלתי תלוי. ב

. לאחרון מידת (c) , פולינום רב משתנים(b) , פולינום מסדר שני(a) בשלושה מצבי התאמה לסט האימון: מסווג ליניארי

 באמצעות פרמטרים רבים )משתנים מסבירים(השגיאה הנמוכה ביותר שכן הוא מותאם במיוחד לסט האימון וכי סיווג 

 יטיבו עם סט האימון אך יגדילו את השגיאה עבור סט האימות. התאמה מוגזמת מביאה לפיתוח מודל "שנתפר" 

Sensing 

Segmentation 

& Grouping 

Feature 

Extraction 

 

Classification 
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ון קטן מידי, מידע מורעש או ערכי רשומות זהים השייכים למידות סט האימון ועלולה להתרחש כתוצאה ממאגר אימ

 למחלקות שונות. 

 

                               (a)                                          (b)                                             (c)                         

Figure 11. Polynomial classifier model fitting http://www.datadivided.com/2011/01/overfitting/ 

 /http://www.datadivided.com/2011/01/overfitting. מודלים פולינומיאלים לסיווג 11איור 

 

(, מתודת עבודה )מותאמת לאלגוריתם המסווג(  אשר Generalizationהכללה ) על ידיהתאמה מוגזמת ניתנת לריסון 

 ה יידרש סט מידע נוסף המכונה "סט אימות"מטרתה היא הכללת המודל לכל סט מידע. לצורך הכלל

(Validation Set)סט בחינה אקראי. שגיאת לסיווג מיטבית . סט האימות משמש לבחינת המודל וקביעת צורתו ה

המסווגות נכון מכלל  מחושבת כיחס מספר הרשומותשל מודל סיווג כלשהו  "Misclassification Rate"  - הסיווג

משגיאת  וקטנה "(Resubstitution errorהחלטה מכונה "בעצי )בד"כ שגיאה זו אפסית עבור סט האימון  הרשומות.

מתאר את שגיאת הסיווג עבור סט אימון וסט  12איור 12איור סט הבחינה בשל התאמת יתר של המסווג לסט האימון. 

אימות ביחס למספר הפרמטרים המרכיבים את מודל הסיווג. בעוד שגיאת הסיווג עבור סט האימון דועכת ככל שתגדל 

מורכבות המודל, לסט האימות נקודת מינימום ממנה מגמת הירידה תתחלף במגמת עליה. נקודה זו מציינת את מספר 

 בור המודל. ע מיטביהפרמטרים ה

                   

Figure 12. Classification over fitting 

 . התאמת יתר בסיווג 12איור 

 

  (Decision Tree)עץ החלטה  .2.4.2

עץ ההחלטה הינו מודל סטטיסטי המשמש בין היתר לסיווג נתונים )רשומות( למחלקות. המודל משויך לאלגוריתמי 

היה   Quinlan (1986Ross).  (Training Set)באמצעות סט אימון   )Supervised Learning(למידה מונחית 

(. מודל זה היווה השראה למודלים 0נספח  ראה -3IDהראשון להציג מודל עץ החלטה המשמש לכריית נתונים )

", בכל צומת החלטה if-then. השיטה מורכבת מסט חוקים בסיסיים "C4.5, C5, CARTמסחריים מאוחרים יותר כגון 

אחד. אלגוריתם עץ ההחלטה משתייך למשפחת האלגוריתמים ה"חמדנים", מאגר המידע מסווג על סמך מאפיין 

מבלי לקחת בחשבון את  האפשרות הטובה ביותר בשלב הנוכחיבה יש לבחור את  היוריסטיקה המתבססים על
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ההשפעה של צעד זה על המשך הפתרון. זוהי שיטה רקורסיבית כאשר בכל שלב נקבע מבחן חלוקה מיטבי לכל אחד 

ם, בכל איטרציה רקורסיבית של הפרוצדורה ייבחר המאפיין אשר מסווג בצורה הטובה ביותר את הקלט מהמאפייני

כאשר תנאי  Divide & Conquerמטה בשיטת -)מאגר המידע( ויוצב כקודקוד אב בתת העץ. עץ החלטה נבנה מעלה

מבחן -אחרת קבע כצומתעלה, -העצירה לתהליך הבנייה הוא: אם כל הרשומות שייכות למחלקה אחת קבע כצומת

( שונה מעצי החלטה אחרים במבנה, "Classification and regression tree") CARTובצע חלוקה. עץ החלטה 

)פיצול בינארי( נבחרה מתאימה היות ובעיית החלוקה  CARTקריטריון פיצול, ושיטת קטימת העץ. תצורת עץ החלטות 

  .ודל נעשית בזמן ליניארי תלוי מספר הפיצולים בעץ ההחלטהכן סיבוכיות החישוב של המ. כמו היא בינארית

 

 Input & output 

ערכי  A=(A1, A2….... Ak)( מאגר מידע המורכב מרשומות ולהן סט מאפיינים Training Set, סט אימון )Sיהיה 

 המאפיינים רציפים ומורכבים מהתפלגות ערכי הצבע בערוצים השונים. המחלקות אליהן משויכים הנתונים מסומנות 

 ושייכות למרחב בדיד. Cj-ב

 

Divide & Conquer  

 .Sעל מנת לחולל עץ החלטה מתוך מאגר  Divide & Conquerעצי החלטה עושים שימוש בשיטה המכונה 

  אם כל הרשומות בS ייכות לאותה מחלקה שCj  אזי נקבע עלה בעץ כמחלקהCj . 

  אחרת, יש לקבוע מבחן חלוקהB   עם תוצאותb1,b2…bt   וחלוקה לא טריוויאלית של סטS   לתתי קבוצות

Si .Ti  מייצג את תת העץ המתפתח מתת המאגרSi ( 13איור 13איור .) 

 

Figure 13. Decision Tree formation (Quinlan, 1986) 

 (Quinlan, 1986). מבנה עץ החלטה 13איור 

 

 מבחן חלוקה

בניית עץ ההחלטה נעשית בצורה רקורסיבית על ידי בחירת מאפיין המסווג בצורה הטובה ביותר. עבור ערכים רציפים 

נומרי קבוע ותוצאות החלוקה הינן   THהינו  θ -כאשר ,  מבחן חלוקה בינארי מבוסס על Aaשל מאפיין 

True  או False  .TH  של ערכי מיטבי לחלוקה יימצא על ידי סידור כרונולוגיAa בין כל זוג ערכים סמוך יקבע ,TH  

ערכי סף שונים   d-1נבצע בדיקה עבור  Aaערכים ב  dאפשרי ותבחן יכולת החלוקה שלו למאגר הכולל, כך שעבור 

מאפיין מיטבי ומציבה אותו בדרגה העליונה בעץ.  ונבחר את הטוב מכולם. הפעולה הרקורסיבית בוחנת בכל איטרציה

ביצע סיווג   THבסיום בניית העץ מתקבל סט של "כללי החלטה" לסיווג נתונים למחלקות. בכדי לקבוע מי מבין ה 

סדר )אנתרופיה( בכל אחת -בצורה הטובה ביותר נעזר עץ החלטות במבחן סטטיסטי להערכת הומוגניות או לסירוגין אי

כאשר אנטרופיה  1-ל 0ת חוסר הסדר בנתונים ונע בין מעריך את מיד (1)משוואה  "Deviance"מדד   מהמחלקות.

Aa
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מתארת מצב בו מחצית מהמופעים  1מתארת מצב בו כל המופעים שייכים לאותה המחלקה, ואילו רמה  0ברמה 

 שייכים לכל אחת מהמחלקות. 

 [1]  

The Entropy of a Data set S; for C classes; where Pi is the proportion of elements belonging to class Ci in S 

 

 GDIהמכונה "מדד הגיוון" או ( 2)משוואה  , קיימת הגדרה מעט שונהCARTעבור עץ החלטות בינארי 

(Gini Diversity Index) 

 

 [2]    

The Gini Diversity Index of a Data set S; for C classes; where Pi is the proportion of elements belonging to class Ci in S 

 

 

 קריטריון הפיצול

עץ החלטות שייך למשפחת האלגוריתמים החמדניים כאשר בשלב בניית העץ שואף האלגוריתם למקסם את קריטריון 

. קריטריון הפיצול מעריך את מידת השיפור ב"אנטרופיה" או ב"גיוון המידע" של מאגר "Split Criterion"הפיצול 

בחירת מאפיין אב בכל תת עץ נקבעת ע"פ . (3)משוואה  Information Gain  -הנתונים לאחר סיווג באמצעות מדד ה

 ערך קריטריון זה. 

 

 [3]  

Information Gain of Attribute Aa, where Si is the split subset of S.  

 

 (Over Fittingהתאמה יתר )

התאמה מוגזמת מביאה לפיתוח עץ החלטה מרובה צמתים ועלולה להתרחש כתוצאה ממאגר אימון קטן מידי, מידע 

לאחר סיווג, העץ ישאף למזער את המדד ככל הניתן וכתוצאה  מורעש או ערכי רשומות זהים השייכים למחלקות שונות.

בנה עץ החלטות עם מקסימום צמתי החלטה. מנגד יצירת עץ החלטה עם צמתי החלטה מרובים פירושו התאמת מכך י

למאגר מידע צמצום רמות העץ יקטין את מספר הפרמטרים המרכיבים את מודל הסיווג ויגדיל את יכולת ההכללה  יתר.

במהלך בניית העץ או  (Stopping Criteria)ה על ידי שימוש בקריטריון עציר תלוי. התאמה מוגזמת ניתנת לריסוןבלתי 

 לאחר השלמת בניית עץ מלא.  (Pruning)בתהליך קטימה 

 

 ((Stopping Criteria קריטריון עצירה

קריטריון עצירה היא אחת השיטות להכללת מודל עץ החלטה. שיטה זו יעילה במקרים בהם אין צורך בקטימה של עץ 

מלא לאחר בנייתו, אלא מראש מגדיר המשתמש תנאים מחמירים להוספת פיצול. בשונה מתהליך קטימה לא נדרשת 

 פר קריטריונים מקובלים לעצירה והם:בזמן חישוב. קיימים מסיותר חסכונית שיטה זו בניית עץ מלא ועל כן 

 מספר מינימאלי של רשומות לקודקוד עלה 

 מידת האי סדר )אנתרופיה( בקודקוד מתחת למינימום מסוים 

  מידת הרווח Information Gain מפיצול בקודקוד מתחת למינימום מסוים 


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 ערכי הרשומות זהים עבור המחלקות השונות כל 

  ידי המשתמשרמת העץ הגיע לרמה הנדרשת על 

 

Pruning קטימת העץ 

עושה  CARTמתבצעת קטימה של ענפי העץ מלמטה למעלה. קטימת הענפים באלגוריתם  ,מיטבילאחר בניית עץ 

ומחושבת על ידי שקלול שגיאת הסיווג  "Minimal cost complexity pruning"שימוש בטכניקת קטימה המכונה 

 .ומספר המאפיינים בהם האלגוריתם עושה שימוש

 

 סיבוכיות חישוב

. ככל שמורכבות האלגוריתמים גדולה  (Real time)התייחסות לסיבוכיות חישוב הכרחית בתכנון מערכת זמן אמת 

ת. מורכבות החישוב של אלגוריתם יותר, משך זמן החישוב גדול יותר ועלול לגרום לתגובה מאוחרת של המערכ

CART מתחלקת לשני חלקים:בניית העץ וסיווג (Duda et al. (2001. 

 

מאפיינים לכל רשומה. עבור קודקוד שורש   A-רשומות ו nנניח כי לרשותנו סט אימון עם בניית עץ החלטה:  .1

חישובים עבור כל  O(n·log2n)( עלינו לסדר את הרשומות לפי הערכים מהקטן לגדול, כלומר 1העץ )רמה 

ערכי סף אפשריים ואת מידת האי סדר של המאגר,  n-1מאפיין. לאחר מכן בכל מאפיין נבחן לכל היותר 

נניח מקרה  .O(A·n·log2n)סה"כ נקבע כי סיבוכיות החישוב עבור שורש העץ היא  .O(n)+(n-1) O(A)כלומר 

שנייה אזי, בהתאם למוזכר לעיל לכל קודקוד ברמה  ממוצע בו חצי מהרשומות מתפצלות לכל קודקוד ברמה

. O(A·n·log2(n/2)), וסיבוכיות משותפת של O(A·n/2·log2(n/2))שנייה סיבוכיות חישוב מוערכת של 

וכך הלאה. כיוון שמספר הרמות  O(A·n/2·log2(n/4)) בהתאמה עבור רמה שלישית נקבל סיבוכיות כוללת של

 .O(A·n·(log2n)²)סך המורכבות  הכוללת עבור כל הקודקודים בעץ יהיה  O(log2n)הממוצע בעץ הוא 

רמות טרם  O(log2n)במקרה הקיצוני בו מפוצלות הרשומות לחצי בכל קודקוד ישלים העץ פריסה של  סיווג: .2

עבור כלל הקודקודים ברמה  בכל צומת החלטה )קודקוד( מסווגים האיברים לפי ערך סף,קטימת העץ. 

רמות, סיווג נעשה במהירות גבוהה מאוד ובמורכבות  Lלאחר השלמת עץ עם  .O(n) מסוימת נקבל 

מספר הקודקודים תלוי ברמת העץ וכיוון שמדובר בעץ בינארי יהיה מספר הקודקודים  .מינימאלית
L21- ,

  .O(n)-נעריך את סיבוכיות החישוב כ n-מספר זה קטן משמעותית יחסית לכאשר 

 

 מערכות ראייה אדפטיביות בחקלאות לאו דוקא ליישומי נווט

 אנא עשה חיפוש וכמו כן מצ"ב סקר ספרות בנושא....לצורך זהוי / סווג בלבד. באופן כללי, לאו דוקא לנווט.

 

 רכבים רובוטים בחקלאות .2.5

 כללי .2.5.1

רכבים אוטונומיים הפועלים בסביבת עבודה חקלאית לא מובנית ודינאמית חייבים להתבסס על מודל תגובה בהתאם 

. שינויי אקלים ותאורה, שינויי תווי הקרקע, שונות גבוהה בין סביבות גידול בזמן אמתלחישה של סביבת העבודה 

ק קטן משלל האירועים הלא צפויים עבורם  נדרשת שונות, סביבות גידול זהות ואף בתוך שדה גידול, מתארים רק חל

. בשונה ממערכות רובוטיות בתעשיות הביטחון והחלל, בהן נעשה שימוש בחיישנים מתקדמים בזמן אמתהתאמה 

ויקרים מאוד, מערכת רובוטית חקלאית חייבת לעמוד בתנאי כדאיות הכלכלית אל מול החלופה האנושית. נכון להיום, 

Formatted: Highlight

Formatted: Highlight



18 
 

 חקלאית העומדת בדרישות האמינות והכדאיות הכלכליתמסחרית לסביבה  תרובוטירכב מערכת לא קיימת 

(Edan, 2009) .עם זאת, מספר עבודות מחקר נעשו בשנים האחרונות ומציעות שתי גישות לניווט ועקיבה אחר שביל . 

 ורותים בחקלאות כולל הפנייה למקכדאי להוסיף פסקה על יישומים אפשריים לגבי רכבים רובוט

בגישה הראשונה, רכב רובוטי מנוהג לפי "תבנית" מתוכננת מראש כאשר תווי הדרך נלמד לפרטיו ומבוקר באמצעות 

(, מצפן דיגיטאלי או על ידי זיהוי סימנים בדרך. מערכות אלו פשוטות לפיתוח אך GPSמשוב מחיישני מיקום אבסולוטי )

 מוקדמת לכל סביבה. הגישה השנייה מורכבת וקשה פי כמה, אינן מסוגלות להגיב לשינויים בדרך ומצריכות הכנה

בגישה זו יש להעניק לרובוט יכולת אוטונומית ללמוד את הסביבה והשינויים המתרחשים בה ולהגיב בהתאם. ניהוג 

י לייזר. המערכת מתוכננת אך ורק עבור מבנה טופולוגה או כגון מצלמ אוטונומי מצריך משוב רציף מחיישני מיקום יחסי

 . et al(Stentz, 20(02של שביל ומבצעת תמרון בהתאם למידע שנרכש בזמן אמת מסביבת הרכב 

לניווט רכבים אוטונומיים בסביבה חקלאית שימושים רבים כגון איסוף, קטיף, דגימה, זריעה וכמובן ריסוס. פיתוח 

מערכת אוטונומית אמינה, תפחית משמעותית את כוח העבודה והסיכונים הכרוכים ביישומים השונים. ועל כן עבודה 

 ם. רבה נעשתה במגוון רחב של יישומים, גידולים וחיישנים שוני

 

 ניווט רובוטים בחקלאות .2.5.2

על שילוב  והתבססשותפיו ו Morimoto (2007)יישום לרובוט לצרכי הובלת תוצרת מהשדה למחסנים הוצע על ידי 

, ואנקודר סיבובי. מערכת הראייה הממוחשבת שימשה לזיהוי סמלים שהונחו בדרך CCD ,RTK-GPSקלט חיישני 

 0.8m/sלמשוב זוויתי. המערכת נבחנה במהירות של חסי ואנקודר למיקום י RTK-GPSלצורך הכוונה, מערכת ה 

 0.45cm-עבור עקיבה אחר נתיב ו 0.3cmוהציגה שגיאה מקסימאלית של עבור היכולת לעקוב אחר מרכז השביל 

 פיתחו מערכת ניווט מבוססת ראייה ממוחשבת המפענחת Ortiz and Olivares (2005) שגיאה עבור פניה בצמתים.

( שילבו מערכת לזיהוי מסלול עקיבה בהתבסס 2006שורות הגידול על פיהם נדרש הרכב לנווט. ובהמשך ) את תוואי

. המערכת נבחנה עבור ניווט בשורות גידול של סלק סוכר NIRעל תמונות ממצלמת  Hough transformעל אלגוריתם 

 Hough transformבאלגוריתם  והשתמשושותפיו  Bakker (2008)(. 27mm)סטיית תקן  12mmוהשיגה דיוק של 

לאיתור מסלול העקיבה בתמונות צבע. מערכת הראייה הוכחה כמוצלחת עבור שלבי גידול משתנים של כאשר השגיאה 

פיתחו מערכת ניווט ושותפיו  0.5-1m/s .Subramanian (2006)עבור תנועה במהירות של  mm 5-298 נעה בין

. מידת הסטייה של מערכת ההיגוי Lidar -על שילוב  מערכת ראייה ואוטונומי לטרקטור במטעי הדרים המסתמכת 

דווחה עבור  60mmשימשה לניהוג הרכב. שגיאה של  PIDחושבה ע"פ משוב אנקודר סיבובי ומערכת בקרה מסוג  

 . 4.4m/sעבודה במהירות של 

 

ד עם סביבה אקראית מנגד. שיטות חישה פיזיות מבטיחות נקודת ייחוס אבסולוטית מחד אך אינן מסוגלות להתמוד

עוסק בפיתוח רכב טרקטור אוטונומי לריסוס גפנים. מערכת החישה  Yekutieli and Pegna (2002)מחקרם של 

העיקרית למיקום יחסי של הרכב נעזרה בזרוע מכאנית לחישת צידי השורה ומחשבת זווית סטייה. מדידת גודל 

יומטר או אנקודר עבור כל צד של הרכב. הרכב מונע על ידי זוג התנועה של הזרוע המכאנית נעשתה באמצעות פוטנצ

גלגלי שיניים, בהתאם לזווית שחושבה מבוקרת מהירות כל אחד ממגלגלי השיניים, ועל פי כך צידוד קידמת הרכב. 

עם זאת הנחת תשתית נוספת נדרשה כאשר תיל ברזל נמתח על עמוד חיישן מכאני נמצא כאמין וזול ועל כן נבחר. 

פותח רובוט לקטיף מלפפונים בחממה,  (Van Henten et al, 2002)בדוגמה נוספת  דלייה שני לאורך שורת הגידול. ה

 על מנת לבצע עקיבה אחר צינורות החימום שהונחו לאורך שורות הגידול.  NIRבו נעזרו החוקרים בחיישני 

 

 ניווט רובוטים בחקלאות, יישומים באמצעות ראייה ממוחשבת .2.5.3
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עתיד הניווט האוטונומי נראה מבטיח יותר ויותר"  GPS"עם התפתחות מערכות הראייה הממוחשבת ומערכות ה 

(008et al, 2Billingsley ) . ואכן, מערכות ניווט לרוב מתבססות על ראייה ממוחשבת כאמצעי חישה עיקרי לפענוח

מצב העולם" בזמן אמת. התמונה הנרכשת מועברת דרך פילטרים  שונים )סינון צבע, סינון רעשים "תמונה מייצגת של 

כי  יםקובעושותפיו  09Gonz (20)וכו'(, כאשר טרנספורמציות מתמטיות מתבצעות על מנת לאפיין נתיב התקדמות. 

יה הממוחשבת.  בשימוש הוא הראיחיישן המיקום היחסי, המדמה באופן הטוב ביותר את פעולת הניווט האנושית היום 

ניסיוני לניווט בין שורות גידול, מערכת הראייה מחשבת את מיקום הרכב היחסי לשורות הגידול, מתאר החוקר יכולת 

מערכת ניווט אוטונומית לרכב חקלאי  הציעוושותפיו  Debain (2000)דיוק גבוהה תחת תנאי תאורה מתאימים. 

התוצאות היו משביעות רצון אך לא הציגו פתרון כולל  קה אחר שורות הגידול.שבת אשר מתחמבוססת ראייה ממוח

למצבים בהם שורות הגידול לא אחידות או כאשר שינוי ברמות התאורה אור וצל מתרחש. מסקנת החוקרים הייתה 

רה וזיהוי ניווט לאורך שו Younse (2005)במחקרו של להוסיף חיישנים נוספים כגיבוי למערכת הראייה הממוחשבת. 

מכשולים נעשה באמצעות ראייה ממוחשבת על ידי הבחנה בין השביל לעצם בלתי מזוהה. עבור המצלמה הוגדרו סט 

מיקוד )זום(, עיוות )כיפוף( וזווית צידוד העדשה על מנת לתאר את  –פרמטרים המתאר את מצב המצלמה  קרי 

ית הצירים של הרכב. אינטגרציה בין מערכות צירים ראשית הצירים של המצלמה. בעוד קידמת הרובוט הוגדרה כראש

 Younse and Burks (2007)מאפשרת חישוב קורדינטות כל פיקסל בתמונה. גם במחקרם המתקדם עשו שימוש 

, לניווט רובוט ריסוס בחממות. חישוב המיקום האבסולוטי של המרסס נעשה באמצעות אלגוריתם   CCDבמצלמת 

KLT. ל תמונת הנתיב באמצעות מסכה השיטה מבצעת חיפוש ע(filter)  25שלX25  פיקסלים, ובוחרת מתוכה

. על ידי ניתוח מאפיינים אלו מסוגלת המערכת להעריך את מידת הסיבוב והרוטציה בין 7X7מטריצת מאפיינים בגודל 

)מד המרחק(  ODOMETERהניווט בוצע באמצעות  תמונה לתמונה ובהתאם לכך להעביר מידע למערכת הבקרה.

עליו נדגם ומלבן מייצג בתוך התמונה המקורית  ,תהליךנועה ע"פ נקודות מציינות בקרקע. בקובע את מידת התאשר 

טרציה נמדדו המרחקים בין כל הנקודות המציינות כאשר ההנחה . בכל אי14איור 14איור הופעל האלגוריתם כמתואר ב

.  כמו כן יחסי Xkלבין נקודה  Xjצריך להיות זהה ליחס התזוזה בין  Xiלנקודה  Xjאומרת כי יחס התזוזה בין נקודה 

יה רבה על .  חישובי הסטיות יכולים להעביר אינפורמצt+1וזמן  tהתזוזה בין הנקודות עצמן צריך להיות זהה בין זמן 

 בלבד.  תנועת הרובוט בכל שלב באמצעות המצלמה

  

 

Figure 14. Identifying orientation indicators (Younse and Burks, 2007) 

 (Younse and Burks, 2007)חישוב מיקום יחסי צורך לבתמונה .  אינדיקאטורים 14איור 

 

(Subramanian and Burks (2008 מערכת לניווט רכב אוטונומי למטעי הדרים. אמצעי החישה  בהם נעשה  הציגו

(. הניווט למרכז השורה Inertial Measurement Unit)  IMU( אנקודר וLIDARשימוש היו חיישני מצלמה,  לייזר )

, בשיטה זו נעשה חישוב לעקיבה אחר קשת הסיבוב, כאשר יעד המטרה Pure Pursuitנעשה שימוש בשיטה הנקראת 

 .15איור 15איור כמתואר ב  XYהוא נקודה במרחב 
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Figure 15. Pure pursuit method for path tracking (Subramanian and Burks, 2008) 

 (Subramanian and Burks, 2008)לתכנון מסלול עקיבה  pure pursuit.  שיטת 15איור 

 

מאוד מדויק כל עוד ישנם עצים משני כיווני העץ. אך אם חסרים עצים נוצרת בעיה, ועל   Lidarלאורך שורה נמצא כי ה

כן השתמשו בשילוב ראייה ממוחשבת. חישוב המרחק מסוף השורה נעשה באמצעות ראייה ממוחשבת על ידי הגדרת 

עצמים  שתי תיבות קבועות במסך זו מעל זו, כאשר התיבה הקטנה מתארת את השורה ואילו הגדולה תכיל

רנדומאליים כולל שביל,שיחים שמיים וכו'. ניכר כי במהלך התנועה קיים הבדל בין שתי התיבות ואילו בסוף השורה 

יזוהו או שיחים או שטח פתוח בשתי התיבות. חיישן הלייזר נכנס לפעולה בשלב זה היות והוא הרבה יותר מדויק, 

 (.16איור 16איור ורגישות גבוהה נדרשת )

כיון שזה לב הבעודה שלך מציעה לסכם כל היישומים הקיימים )ויש עוד( בטבלה חכמה שבו מפורטים המודולים 

 העיקריים

 חיישנים

 אלגוריתמים

 יישום

 שם מקור

 

 

 

Figure 16. Vision method using rectangles (Subramanian and Burks, 2008) 

 (Subramanian and Burks, 2008) שיטה בראייה ממוחשבת להערכת מיקום ע"י שימוש בתיבות .  16איור 

 

 רובוטי ריסוס בחממות .2.5.4

נים, היקרים והתדירים בכל גידול חקלאי מסחרי. לניווט רכב אוטונומי בחממות ריסוס מהווה את אחד היישומים המסוכ

מתווספים אילוצי סביבת העבודה הייחודית לחממה. ראשית המבנה הפיזי של החממה מגביל מאוד שכן חממות 
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עיל אנושי. מאופיינות בסביבת עבודה צפופה ובניצול מיטבי של שטח הגידול, שורות הגישה צרות ומותאמות לרוב למפ

כמו כן כבלים, חוטי הדליה או צינורות מגבילים את גובה המערכת. שנית בחממה קיימות תשתיות רבות בסביבת 

העבודה כגון: מוטות ועמודי ברזל, דליים, כלי עבודה שנשכחו ועוד, ועל כן רכב אוטונומי חייב להפעיל מערכות חישה 

אינו אפשרי שכן מסך החממה עלול   GPS. כמו כן, השימוש בחיישן לזיהוי מכשולים ויכולת תגובה במהירות הנדרשת

לשבש את האות הלווייני. בנוסף יש להתחשב בפעולת הריסוס עצמה שכן רסיסי החומר הנוזלי המותז עלולים לשבש 

( cm46או אולטראסוניק. מערכת לניווט רובוט ריסוס בתוך שורות חממה )רוחב  IRקריאות מחיישנים רגישים כגון 

ותוכננה להתמודד עם תנאי סביבה וגידולים שונים.  שני חיישני  ושותפיו Subramanian (2005)הוצגה על ידי 

ס"מ נבחרו בשל עלותם הזולה, פשטותם ויכולתם לתפקד גם בתנאי  100עד  10אולטראסוניק, בטווח רגישות של 

חיישן מכוון אנכית לדופן השורה, בעוד  תאורה קשים ואף בחשיכה. החיישנים מוקמו בקדמת הפלטפורמה כך שכל

פיות הריסוס הוצבו בחלק האחורי על מנת למנוע ערפול או לחות אשר מרעישים את קריאת החיישנים. החיישן קורא 

את המרחק דופן השורה ועל ידי אינטגרציה בין השגיאות המתקבלות מכל צד מוערך מיקום הרובוט ביחס למרכז 

 (. במחקרם של Fuzzy Logicוי בבקר. היגוי הרובוט נעשה ע"פ בקרת לוגיקה עמומה )השביל ונגזרת פקודת ההיג

(Gonz lez (2009  ,תוכננה מערכת רובוט אוטונומי לעקיבה אחר שורת חממה והתחמקות ממכשולים. החוקר ושותפיו

וחיישן נוסף ולא פחות משישה חיישני אולטרא סאונד בכל צד של הרכב  LIDARהשתמש בשני חיישני אנקודר, 

 בקדמת הרובוט. 

 

 ייםחקלאלניווט רכבים אדפטיביות מערכות ראייה  .2.5.5

למרות שעבודה בסביבה לא מובנית ודינאמית מצריכה התאמה רציפה לתנאי סביבה, מחקרים בודדים נעשו עבור 

אדמה  מערכות ראייה אדפטיביות. רוב המחקרים מסתמכים על בחירת מאפייני צבע ובחירת ערך סף להבחנה בין

במחקרם   Reid & Searceyהציגו 1988-כבר ב וצמחייה מבעוד מועד ללא התייחסות לשינויים במהלך העבודה.

לערכי הצבע, כך שעבור כל מצב  בעיית ההבחנה בין הגידול והקרקע בתמונה. כאשר לטענתם מדובר בפיזור בימודלי

תאורה אפשרי יתואר פיזור ערכים לכל אחת מהמחלקות וערך הסף המתאים יהיה המרכז בין קודקודי ההתפלגויות. 

 .שיטה זו דרשה חישוב מחודש עבור כל תמונה וצרכה משאבים רבים מהמערכת

 

קבל ממצלמת צבע תחת ההנחה כי עושה שימוש במידע המת Billingsley (2008)  & Schoenfishמחקרם של 

מיקום הרכב הרובוטי ידוע וכי עבור התמונה ההתחלתית מוערכת פרופורציית הגידול אל מול הרקע. כלומר מספר 

הפיקסלים השייכים לגידול נספרים בתמונה עבור ערך הסף הנתון. הפרופורצייה האמיתית של הגידול משתנה בהתאם 

השיטה משמרת את יחסי הפרופורציה בין הגידול והרקע ע"י עדכון ערך הסף כלפי  לסוג הגידול ושלב ההתפתחות שלו.

 20mmמעלה או מטה כך שיתאים לרמת הפרופורציה הנדרשת. במחקרם דיווחו החוקרים על שגיאה ממוצעת של 

 ממרכז השורה.
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Figure 17. Cultivation recognition using a predefined crops/soil proportion (Billingsley et al, 2008) 

 (Billingsley et al, 2008) התאמה לפרופורציית גידול/אדמה קבועים מראש.  זיהוי שורות הגידול באמצעות 17איור 

 

Slaughter  לזיהוי שורות גידולי  אמתסגמנטציה בזמן פיתחו מערכת לראייה ממוחשבת אשר מבצעת  (1997)ושותפיו

שדה שונים )כותנה, חסה, עגבניה(. גם עבור מחקר זה ערך הסף האדפטיבי נקבע בערך החציון בין ערכי הפיזור של 

 12mmהגידול והרקע. השיטה התקשתה בזיהוי השורה עבור מצבים בהם הגידול דליל. השגיאה הממוצעת הוערכה כ 

נבחנה שיטה להתמודדות עם שינויי תאורה ואזורים מוצלים  Hague and Tilllet (2001)גם במחקרם של  שגיאה.

ע"י אמידת צפיפות הגידול בנתיב  (NIR)אדום -בגידולי חיטה  באמצעות מערכת ראייה בספקטרום הקרוב לאינפרא

. 5.8km/hעבור מהירות  15.6mmשל  (RMS)התנועה לעומת הנתיבים הצדדים. לשיטה נמצאה שגיאה ממוצעת 

ובחנו פיתחו  A˚strand & Baerveldt (2005) אות מרשימות אם כי המחקר לא מציין את מידת צפיפות הגידול.התוצ

ברובוט הותקנו שתי מערכות ראייה ממוחשבת כאשר  מערכת רובוטית לניכוש עשבים שוטים עבור גידולי קני סוכר.

האחת משמשת לזיהוי השביל והשנייה לזיהוי עשב. אדפטציה לא נעשתה עבור ערך הסף אלא עבור אלגוריתם 

Hough transform האלגוריתם מזהה קווים לינאריים בתמונה כך ששורות הגידול מסומנות. במחקרם לא חושבו .

ם לעובי השורה המשתנה. ההנחה היא ששינוי תאורה ותנאי שטח משפיע על זיהוי קצוות קוים אלא מלבנים מותאימי

הגידול ועל כן אינפורמציה מוקדמת אודות רוחב השורה ואינפורמציה משורות גידול אחרות מאפשרות סימון איכותי 

 4.5km/h של  עבור קצב עבודה 27mmיותר של שורות הגידול.סטיית התקן של השגיאה בממוצעות הוערכה ב 

Steward (1999)  בחן בתנאי מעבדה מערכת למידה לא מודרכת מבוססת אלגוריתםK-means  פיקסלים  לשיוך

אדמה וצמחייה, מתמונות וידאו אשר נדגמו משורות גידול של פולי סויה. הפיקסלים המחולקים שימשו -לשתי מחלקות

ט האימון )מידע אפריורי( בחירה של מאפיין צבע מיטיבי בשלב השני לאימון מערכת סיווג בייסאנית. בהסתמך על ס

אזורים  80תמונות בהם סומנו  40תוצאות הסיווג נבחנו עבור  למצב התאורה נעשה באופן אוטומטי מטבלת מאפיינים.

 (.0.94) בכל תמונה אזור עבור צמחייה ואדמה( ויכולת הסיווג נבחנה באמצעות מקדם מתאם )

 

 

 יופיע בתחילת דף חדש....ק חדש רהקפד שראש פ

 שיטות  .3

 כללי .3.1

שימוש בשיטות עבודה בסיסיות של עיבוד תמונה נעשה לצורך בידוד השביל מהתמונה המתקבלת והתמודדות עם 

 , לסיווג רשומות המידע לשתי מחלקות: "שביל" (Supervised Learning)רעשים. נבחנו שני אלגוריתמים מונחים 

 שלבים עיקריים: "לא שביל". המחקר כלל מספר-ו

 

i. :תמונות צבע  מסדי נתונים(RGB)  סרטוני וידאו אשר נדגמו בחממה מסחרית שבעה נבחרו אקראית מתוך

 בתנאי תאורה שונים ושימשו כבסיס למאגרי הנתונים של המחקר:

 . באופן ידני מידע נדגם -"מאגר ידני" .1

  .בפעם בודדת על ידי מפעיל אנושית צוינונדגם מקורדינטות הממידע  -"אוטומטי-מאגר אימון חצי" .2

 . מלא ע"פ קורדינטות קבועות בתמונהמידע הנדגם באופן אוטומטי  -"מאגר אימון אוטומטי" .3

 במהלך העבודה. אקראייםמצבים  סימון ידני של השביל כולו בוצע בתמונות המתארות -"מאגר בחינה" .4
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 בפורמט לעיל: באלכסון ובין גרשייםבכל הסימונים בהמשך יש להקפיד על סימון מאגר המידע 

 

 XXXשבעה הסרטים מייצגים מצבי תאורה שונים כמפורט בטבלה 

בכל מקום בהמשך בו אתה מתייחס למצב תאורה כדאי לשנות לסרט שונה ובסוגריים להבהיר )מייצג מצב תאורה( כי 

 זה לא ממש ברור....

לא הייתי מתחייבת על מצב התאורה, הניתוח שלך נעשה על הסרט )אין לך מדד לבחינת מצב התאורה ולכן יש מאד 

 להזהזר בניסוחים...(

 סימנתי ברב המקומות.

אבל באחריותך לוודא תיקון בכל המקומות

ii.  איור כמתואר ב לסיווג היה אפיון ערכי הפיקסלים במאפייני צבע מקובלים לסיווג בין צמחיה ואדמהשלב מקדים

מאפיינים  22ל  המידע בוצעו טרנספורמציות נומריות פשוטות להמרה ,RGB . לאחר דגימת נתוני18איור 18

. בחירה של 'dבין המחלקות נעשתה באמצעות מדד של מאפיין פוטנציאל האבחנה לשונים. הערכה ראשונית 

 ואמים, עם פוטנציאל הסיווג האיכותי ביותר נעשתה טרם בחינת מודל הסיווג. מאפיינים לא מת 12

 למטהכל הגרפים יש לתקן ב

leaf features-Soil 

All features were tested 

 

 

Figure 18. Initial feature selection 

 ראשונית לסיווג. בחירת מאפיינים 18איור 

iii.  בחינה וניתוח של אלגוריתמים לסיווג בינארי(CART , "Judges vote")  נערכו על מסדי הנתונים בצורה

 . 19איור 19איור כמתואר ב שיטתית ומדורגת כאשר מסקנות כל שלב מיושמות בשלב העוקב

   

Formatted: Font: Arial

Formatted: Font: Arial



24 
 

 

                      (a)                                                                                                  (b) 

Figure 19. "Preliminary set" analysis (a) "Full Test set" analysis (b) 

 (b)" מאגר בחינהניתוחי רגישות " (a)" מאגר ידני. ניתוחי רגישות "19איור 

 

iv. התערבות מפעיל פעם בודדת  אוטומטית-חצי נבחנה יכולת המערכת לדגום מידע לצורך אימון בצורה(

 מלאהציה מתרחשתטיתאוטומבמערכת מלאה )ללא התערבות המפעיל(. אוטומטית  וא  בתחילת העבודה(

שלב הלמידה מיקום המרסס קבוע במרכז השורה כאשר חזיתו מקבילה לשורות הגידול כי בהיא ההנחה תחת 

 )מצב תחילת עבודה(. 

 

 

 

 רכישת מידע .3.2

 ניסויהמערכת  .3.2.1
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50Cm 

 Microsoft "LifeCam מצלמת אינטרנט וידאו נדגם באמצעות מערכת ניסויית המורכבת על עגלה ידנית ניידת.מידע 

6000, CCD-NX תמונות בשנייה 25 של קצב דגימהב )fps)  50( בגובה 20איור 20איור עגלה )ההותקנה במרכז cm 

שוות לאפס ורזולוציית תמונה    (yaw & roll)מעלות ביחס לאופק, זוויות סטייה וסבסוב 45º-מעל הקרקע, זווית צילום 

352X288 .של  רכישת התמונה נעשתה באמצעות סביבת העבודה Matlab 2008b נייד  ומחשבLenovo R400 

Intel Core 2 Duo, CPU 2.4 GHz 8. עבור מצבי תאורה בשעות הערב נעשה שימוש בגשר תאורה מורכבX3  נורות

LED  6בהספקw 12. שני  מצבריםV/7Ah .שימשו כמקור כוח 

 

 

 

Figure 20. Video acquisition sampling manual cart 

 . עגלה ידנית לדגימת וידאו20איור 

 

 דגימת מידע  .3.2.2

לא  AVI (Audio Video Interleaved)נדגמו בפורט  שבעה סרטוני וידאו שונים היוו את הבסיס למחקר זה. הסרטונים

  .2טבלה 2טבלה שמש כמתואר בובזווית השעת הדגימה ב דחוס, שונים

 

Table 2. The database (lLight conditions/movies) used for the research 

 המשמשים למחקר (תאורה/סרטים תנאיבסיס המידע ). 2טבלה 

Sun angle Using Artificial illumination Day time Movie code name 

In front 45º-135º No 12:30 Movie 1 

At rear 225º-315º No 12:45 Movie 2 

Sided 135º-225º No 15:00 Movie 3 

Sided 315º-45º No 15:15 Movie 4 

Shaded path Yes 16:45 Movie 5 

Shaded path Yes 17:00 Movie 6 

Complete darkness Yes 19:00 Movie 7 

 

; cm 80 -; רוחב שורה"Romans" -; זן פלפל, אזור הערבהעין יהבדגימת המידע נערכה בחממה מסחרית במושב 

. רכישת המידע נעשתה תוך כדי תנועה mesh 50רשתות לבנות -; הצללה50m-דונם; אורך שורה 10 -גודל חממה

 משתנות.  צילום לדמות תנועה אקראית ובזוויות ( על מנת21איור 21איור )בשורות הגידול 

 

Lenovo R400 

lifeCam NX-6000
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Figure 21. Live data sampling pepper in greenhouse 

 . דגימת מידע בחממת פלפל מסחרית21איור 

 

 זה צ"ל בסקר ספרות, לא כאן..... שיטות ייצוג תמונת צבע .3.2.3

 הינה שיטה גיאומטרית בה כל גוון צבע מיוצג במרחב וקטורי תלת מימדי המורכב מערכי RGBשיטת הייצוג של ערכי 

(. טרנספורמציות נומריות של שני ערוצי צבע או יותר, מאפשר יצירת 22aאיור 22איור צבעי היסוד אדום, ירוק, כחול )

מרחב חדש ומותאם יותר לבעיה הנחקרת ובכך ייצוג אלטרנטיבי לתמונת צבע, והדגשה של אזורים או אובייקטים 

וש . ייצוגים אלטרנטיביים מכונים "אינדקסים" או "מאפיינים" והשימ(Woebbecke et al, 1995)מסוימים בתמונה 

  HSVבהם שכיח מאוד במערכות ראייה ממוחשבת. שיטה שכיחה ואפקטיבית ביותר לזיהוי צמחייה מכונה שיטת  

(Tarbell and Reid, 1991) זוהי שיטת ייצוג פולארית למרחב ,RGB  ולרוב מתוארת כגוף קוני((b בה ערך פיקסל ,

)ערך(. 'גוון', כולל את כל  "Value" -)רוויה( ו  "rationSatu ")גוון(, "Hue" מיוצג על ידי וקטור שלושה ערכים שונים:

 º120אדום,  º0, כאשר ערך הגוון מתקבל ע"פ הזווית של צילינדר הגוף הגיאומטרי )RGBהצבעים שנוצרים במרחב 

אשר נמדד ברמת העירוב  c)מתארים חתך דו מימדי של הגוף הקוני ) "Value" -ו "Saturation"כחול(.   º240ירוק, 

 (. Wang and Suter, 2003של הצבע השחור והלבן בגוון הצבע )

 

 

                      (a)                                                     (b)                                    (c)       
Figure 2222. RGB geometric space (a) HSV geometric space (b); saturation/value cut (c) 

  c)חתך רוויה/ערך ) ;HSV (b)(; מרחב גיאומטרי a) RGB.  מרחב גיאומטרי 2222איור 

מתאר ייצוג בגווני אפור עבור שלושה מאפיינים  23איור 23איור  לכל מאפיין ייצוג שונה לתמונת הצבע המקורית,

 שונים.
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                                      (a)                                              (b)                                                 (c) 

Figure 23. Alternative color representations. Red (a), Hue (b), RMH(c) 

  Red (a) ,Hue (b) ,RMH (c) .. ייצוגי תמונה אלטרנטיביים23איור 

 

  8et al, 200Bakker)"מאפיינים" מקובלים מהספרות  22-יכולת אבחנה בין אדמה וצמחייה נבחנה ב

1995 ,Ortiz and Olivares, 2006; Woebbecke et al(  . את הטרנספורמציות הנומריות  מתארת 3טבלה 3טבלה

 המאפיינים שנבחנו במחקר זהעבור 

Table 3. Soil/Leafage known color features  

 לאבחנה בין אדמה וצמחייה. מאפייני צבע 3טבלה 

# Feature name 
Feature 
formula 

# 
Feature 
name 

Feature formula 

1 R pic(:,:,1) 12 V hsv(:,:,3) 

2 G pic(:,:,2) 13 h' H/(H+S+V) 

3 B pic(:,:,3) 14 s' S/(H+S+V) 

4 r' R/(R+G+B) 15 v' V/(H+S+V) 

5 g' G/(R+G+B) 16 Delta H (H-S)+(H-V) 

6 b' B/(R+G+B) 17 Delta S (S-H)+(S-V) 

7 Delta R (R-G)+(R-B) 18 Delta V (V-S)+(V-H) 

8 Delta G (G-R)+(G-B) 19 C1 R-G 

9 Delta B (B-G)+(B-R) 20 C2 R-B 

10 H hsv(:,:,1) 21 C3 G-B 

11 S hsv(:,:,2) 22 RMH 
 

 

כבעיה ת החלוקה בעייבמחקר זה מתוכננת המערכת להבחנה בין מחלקות "שביל" ו"לא שביל" ועל כן מתייחסת ל

. מחלקה "שביל" מתוארת ע"י האדמה ואילו מחלקת ה"לא שביל" כשאר המופעים בתמונה (38איור 38איור ) בינארית

 )צמחייה, שמיים, רשתות חממה וכו'(.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 מסדי נתונים .3.3

)(cos
)(2

21
222 GBRBRGBGR

BGR




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מסדי נתונים לצורך . RGB(, מאפשר ייצוג רגעי של תמונת צבע ramesF(חלוקת סרטוני הוידיאו לתמונות בדידות 

תחילת תחת ההנחה כי מיקום המרסס ב .אימון ובחינת מערכת הסיווג הורכבו ממידע שנדגם בתמונות בדידות אלו

השורה כאשר חזיתו מקבילה לשורות הגידול, מידע עבור אימון )מאגר ידני, מאגר ובראש במרכז  ה הואעבודה

 ,בשורה ת המרססכתוצאה מתנוע נלקח בתנאים אלו. לעומת זאת במהלך העבודה, אוטומטי(-אוטומטי, מאגר חצי

ועל כן, סט הבחינה מורכב ממגוון מצבים עלולים להתרחש שינויי תאורה, הצללה וכמובן שינוי אוריינטציית המצלמה 

 שכיצד נדגמו??????אקראיים.

 

 מאגר ידני .3.3.1

המידע נדגם כאשר להבטיח כי תמונות וזאת על מנת  10נדגמו אקראית  נות בכל סרטוןהראשו עשר השניות עבור

על תמונות אלו סומן ידנית פוליגון מייצג לכל אחת . והשינויים בתאורה זניחים המצלמה מקבילה לשורות הגידול

יחידות מידע  3000 מתוך הפוליגונים שסומנו .24איור 24איור כפי שמתאר  (b( ו"ולא שביל" )aמהמחלקות  "שביל" )

(Pixels)  מספר הדגימות זהה עבור שתי המחלקות  "מאגר ידני"הנתונים  במסדעבור כל מחלקה. נדגמו אקראית

 רשומות לכל מחלקה(. 30,000)

 

                (a)                                                 (b) 

Figure 24. Manually marked representative class polygons of "path"(a) & "Non path"(b) 

 (b( ו"לא שביל" )a"שביל ) סימון ידני של פוליגונים מייצגים למחלקות  .24איור 

 

 אוטומטית דגימת מידע .3.3.2

עשר  על מנת להבטיח כי המידע נדגם כאשר המצלמה מקבילה לשורות הגידול והשינויים בתאורה זניחים, מבין

לכל  4000) פיקסלים 8000נלקחו תמונה . מכל תמונות אקראיות שבעהשניות הראשונות בכל סרטון נדגמו אקראית 

 :בשני אופנים שונים פיקסלים( 56,000מחלקה, סה"כ 

 

 "אוטומטי-מאגר אימון חצי"

את אזור הלמידה של כל מחלקה המפעיל מסמן  ובתמונה בודדת באופן חד פעמי מדמה מצב בודגימת נתונים זו 

 מאיפה?? אוטומטית בשבע תמונות נוספותמידע מתבצעת ה(. דגימת 24איור 24איור )בדומה למצב ידני כמתואר ב

  , תחת ההנחה כי אין שינוי משמעותי במיקום הרכב בשלב התנועה הראשוני.שסומנוממיקום קורדינטות האזורים ו

 

 ט מאיפה נלקחו התמונות כי כעת זה ממש לא ברוראשמח לתרשים זרימה מלא המבהיר בכל ס

 

 "מלא מאגר אימון אוטומטי"
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בהנחה כי מיקום המרסס ידוע, אזי קורדינטות המיקום של מחלקות ה"שביל" וה"לא שביל" בתמונה ידועים אף הם. 

מקורדינטות רכישת מידע עבור המחלקות  על ידיללא התערבות אנושית, התבצעה  מלא דגימת מידע באופן אוטומטי

 (. 25איור 25איור במיקום קבוע בתמונה )

 

Figure 25. Automatic data sampling located at specific location 

 דגימה אוטומטית של מידע מפוליגונים במקומות קבועים מראש  .25איור 

 

 "מאגר בחינה" .3.3.3

ויתכן  ,לתאר קלט מצלמה בזווית אקראיתתמונות נבחרו אקראית מהסרט כולו וזאת על מנת  50 ,עבור כל מצב תאורה

( מחלק את 26איור 26איור השביל כולו )של מלא סימון ידני . שהתרחש במהלך התנועה בשורה לאחר שינוי תאורה

כלל הפיקסלים בתמונה למחלקות, ומאפשר ייצוג אמין ביותר של ערכים כולל נשורת עלים, אזורים מוצלים, זוויות 

. מאגר (b)בין זיהוי אנושי וזיהוי מכונה סט בחינה זה מהווה מקור להשוואה  ,(a)רה משתנים צילום שונות ותנאי תאו

 רשומות. 50X288x352-הבחינה עבור כל מצב תאורה מורכב מ

 

 

                (a)                                                 (b) 

Figure 26. Manually marked path (a); Human machine comparison (b) 

 (b); השוואה בין זיהוי אדם וזיהוי מכונה (a)סימון ידני מלא לשביל   .26איור 

 

 בחירת מאפיינים ראשונית .3.4
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בעלי יכולת הבחנה טובה בין המחלקות השונות. בחירת מאפיינים ו נבחרו מאפיינים לא מתואמיםעבור כל מצב תאורה 

כי ערכי המחלקות מתפלגים המחקר מניח  ."מאגר ידני"ראשונית נעשתה בהסתמך על מידע הנדגם ממסד הנתונים 

רשומות  30קירוב ערכי המחלקות להתפלגות הנורמאלית הושג על ידי סכימת ערכים בקבוצות של נורמאלית ועל כן 

 .Central Limit Theorem" (CLT)"רו אקראית, בהסתמך על משפט הגבול המרכזי שנבח

 

 יכולת הבחנה בין המחלקות השונות .3.4.1

 (5)משוואה  'dמדד שימוש ב ( חושבו עבור כל מאפיין.4ערכי תוחלת, סטיית תקן וסטיית תקן ממוצעת )משוואה 

ערכי המחלקות על ידי חלוקת המרחק בין תוחלות המחלקות  להערכת ההפרדה בין עקומות נעשה עבור היסטוגרמת

וסטיית התקן הממוצעת. מדד זה  מקובל מאוד במערכות התראה )התיאוריה לגילוי אותות( כאשר הוא מעריך את 

מעיד על הפרדה  '2d< נהוג לקבוע כי ,27איור 27איור והרעש כמתואר ב סיגנלתאומידת ההפרדה בין עקומות ה

ובמרכז  המצלמה מקבילה לשורות הגידול"מאגר ידני"  נדגם בתנאים קבועים )-. היות ו(Heeger, 2003) איכותית

 ,ועל כן ( Feature initial selectionים נספחתקליטור שתיים )ראה גדול מ 'd  רוב המאפיינים הציגו מדדהשורה( 

 .d'>3נקבע על פי ערך   מאפיין "חשוד" בעל יכולת הפרדה איכותית

 

 לתקן
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Figure 27. Classes separation d' measure 

 להערכת מרחק בין התפלגויות  'dמדד   .27איור 

 

מניח כי למערכת שני מצבים בלבד )שתי קטגוריות( ועל כן אינו מתאים להערכת המרחק בין ההתפלגויות  'dמדד  

 עבור בעיית חלוקה בה יותר משתי קטגוריות. 

 

 

2
 NonPathPath 




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 התאמה בין מאפיינים .3.4.2

)ראה  מצב תאורהלכל  Pearson מבחן טיב ההתאמה המתאר תלות בין כל זוג מאפיינים נעשה באמצעות מדד 

וסטיות  Yμ -ו Xμעם תוחלות  Y-ו Xמתאם בין שני משתנים מקריים . ( Feature initial selectionים נספחתקליטור 

 מראה על מתאם חיובי חזק ואילו  1כאשר  ]-[1:1. מדד זה נע בטווח ערכים 6משוואה מוגדר על פי  Yσ -ו Xσתקן 

, RGBטרנספורמציות נומריות של ערכי צבעי היסוד תקבלו מהוהמאפיינים כולם על מתאם שלילי חזק. היות  מעיד 1

 . r  ±0.8 -ערך סף מקל להתאמה בין מאפיינים נקבע כ 

 

yx

yx

yx

YXEYX

yx
r







)))(((),cov(

,





 [6] 

 

בחירה שיטת –בחירת מאפיינים ראשונית  .3.4.3

מצב ( עבור כל r ±0.8, נעשתה למאפיינים "חשודים" לא מתואמים )28איור 28איור שיטת בחירה מדורגת, כמתואר ב

נבחר בראש הרשימה להיות בעל   deltaR, כאשר 7סרטון בחירה מדורגת עבור מידע ממתארת דוגמא ל 4טבלה  תאורה.

אינם   r, g, h, Hפוטנציאל ההפרדה הגבוה מכולם ועל כן נבחר ראשון. שיטת הבחירה הינה רקורסיבית כאשר מאפיינים 

ועל כן עבורם תתבצע בחירה נוספת של המאפיין בעל פוטנציאל הסיווג הגבוה ביותר. התהליך   deltaRמתואמים עם 

 .d'>3ימשך עד בחירת כל המאפיינים הלא מתואמים בעלי י

 

             Table 4. Feature selection method; Movie7 

 7שיטת הבחירה המדורגת למאפיינים; סרטון . 4טבלה                                                                                               

Movie 7 

Feature name d' d'  after  CLT UnCorrelated Features 

deltaR 4.24 6.62 r g h H 

C1 4.69 6.49 
    

h 2.58 6.36 r g 
  

H 1.87 5.32 
    

C2 2.61 4.38 
    

R 2.04 3.45 g 
   

g 1.86 3.03 
    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 28. Initial feature selection method 

שיטת בחירת המאפיינים הראשונית  .28איור 
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 לתקן בנל

 

Select top list features…. 

 סיווג  .3.5

על ידי סידור ערכי מאפיין ברשימה ממוינת וקביעת ערך סף כערך שיוך בינארי של רשומות המידע למחלקות התבצע 

 .(29איור 29איור )חוצץ בין התפלגויות הערכים 

 

 

Figure 29.  Class discrimination using threshold  

הבחנה בין מחלקות באמצעות ערך סף  .29איור 

 

אמצעות שני אלגוריתמים בהסתמך על מאגר אימון וב ונקבעלהפרדה בין מחלקות  יםמיטבי סף ערכיומאפיינים  

 :(Supervised Learning)מונחים 

1. CART – אלגוריתם מבוסס עץ החלטה, בעל מבחן חלוקה בינארי וקריטריון פיצול סטטיסטי 

2. "Judges Vote" –  חלופה מותאמת לצרכי מחקר זה, אלגוריתם מבוסס עץ החלטהCART  

 

 "לא שביל"למחלקה  FALSE לוגי וערך "שביל"למחלקה  TRUE לוגי ייצוג בינארי לתמונה התקבל על ידי קביעת ערך

 .30איור 30איור כמתואר ב

 

                                                 (a)                                                    (b) 

Figure 30. RGB representation; Binary representation (b) 

 (b)(; ייצוג בינארי a) RGB.  ייצוג תמונה צבע 30איור 

Hit CR 

TH 
Formatted: Font: Arial

Formatted: Font: Arial



32 
 

 מדדי ביצוע לסיווג .3.5.1

  .(5טבלה 5טבלה ב) ארבע תוצאות אפשריות של סיווג, לסיווג בינארי באמצעות ערך סף

 

Table 5. Confusion Matrix 

 . מטריצת סיווג5טבלה 

False Alarm (FN) 

(Non Path as a path) 

Hit (TP) 

(Path as a Path) 

Correct Rejection (TN) 

(Non path as a Non path) 

Miss (FP) 

(Path as a Non path) 

 

 נכוןמדדי סיווג 

  CARTעבור עץ החלטה  המקובל ???מדד השגיאה ,R(T) בהסתמך על( הוגדר TS) Total success"מדד סך ההצלחה "

 7 במשוואהאו כמתואר  TS=1-R(T)מתאר את יחס רשומות השגויות מתוך סך כל הרשומות. סך ההצלחה הוגדר ה

 

 [7] 

 

 

 יחסימחושבים באופן שני המדדים  ."TS Loss" -מוגדר כ TSירידה יחסית במדד , "TS Gain" -מוגדר כ TSבמדד שיפור 

 .8, כמתואר במשוואה באיטרציה הנוכחית TStלזו הנבחנת   TSt-1לתוצאת הסיווג אשר הושגה באיטרציה המקדימה

 

[8] 
1

1





t

tt

TS

TSTS

 

 שגיאהמדדי 

1. False Positive Rate : לא שסווגו לא נכון למחלקה   "שביל"מעריך את יחס הרשומות ממחלקה מדד שגיאה זה"

 (9)משוואה  "לא שביל", מכלל הפיקסלים שסווגו כ  שביל"

 ]9[  

 

2. False Negative Rate :שסווגו לא נכון למחלקה  "לא שביל"מעריך את יחס הרשומות ממחלקה  מדד שגיאה זה

 (10)משוואה  "שביל", מכלל הפיקסלים שסווגו כ שביל""

 

[10]  

 

 

PixelsofNumberTotal

CRHit

___
 Success Total




MissCR

Miss


  Rate Positive False

HitFA

FA


  Rate Negative False
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 כדאי לנסח בצורה ברורה ולא לכתוב כהערות אלא כחלק מובנה מהטכסט. -לא ברור למה ההערות מתייחסות

 

שינוי בערכי המחלקות )לדוגמא שינוי חד בתאורה, או בזווית הצילום( יוביל לפיזור ערכים שונה עבור כל מחלקה   .1הערה 

דד שגיאה אחד ובהכרח להקטנת המדד השני )לא בהכרח מידול במגהגדלתבעוד ערך הסף קבוע במקומו. שינוי זה יוביל ל

 באותו יחס שכן צפיפות הערכים שונה(.

 

שגיאה מסוג הוגדר ש ,בעיה הנחקרת. עבור עבודה זותלוי בשונים, חומרה שונה בהתאם לסוגי שגיאה ל חשיבות .2הערה 

FN  עדיפה על שגיאה מסוגFP: 

  שגיאה מסוגFN  משמעותה זיהוי שביל כשיח. תוצאת שגיאה זו היא פקודת היגוי אשר מסיטה את הרכב הרחק

 מאזור הזיהוי.

  שגיאה מסוגFP  משמעותה זיהוי שיח כשביל. תוצאת שגיאה זו היא פקודת היגוי אשר מסיטה את הרכב מעבר

 בולות השביל, לכיוון שיחי הפלפל.לג

 

צוע שונה כפי שיפורט בהמשך. המדד העיקרי לבחינת טיב הסיווג היה מדד יעבור כל ניתוח נעשה שימוש במדד ב .3הערה 

TS  בין ביצועי יכולת. מדדי השגיאהבשל הנוחות היחסית המאפשרת השוואה (FN/FP)  נמצאו אפקטיביים מאוד בניתוח

 רגישות מאפיינים לסטיית ערך הסף.

 

ניתן יהיה להשתמש במדדים נוספים  ,במחקר עתידי, לאחר חישוב מרכז השביל ובהנתן פונקציית בקרה אמינה . 4הערה 

סוף המסלול מחושב אל מול נקודת האופק/כיוון משוערך לניווט מחושב אל מול ידני או  :האלגוריתם כגוןביצועי להערכת 

 .)ראה פרק מסקנות והמלצות( מוערך

 

 עיבוד תמונה וראייה ממוחשבת .3.6

 פילטר מיצוע פשוט .3.6.1

עדכון של ערך הפיקסל ע"פ ממוצע סביבת  על ידיממזער את שונות הערכים בתמונה  טרם הסיווג, שימוש בפילטר מיצוע

 . ומסייע בהתמודדות עם מידע מורעש (8-)שכנות הפיקסלים השכנים לו

 

 הסרת אובייקטים קטני מימדים .3.6.2

סילוק קבוצות פיקסלים הקטנות מערך סף אשר נקבע מראש  על ידיפרוצדורה לסילוק אובייקטים קטני ממדים מתבצעת 

(Size Filterמספר הפיקסלים .)  בכל קבוצה נספר, אם מספר הפיקסלים בקבוצה נמצא קטן מערך סף, הוחלפו ערכי

 .   FALSE הקבוצה בערך

 

 מילוי חורים .3.6.3

. הסרה של חורים באובייקטים של התמונה הבינארית התבצעה על ""Closeפרוצדורת הפעולה  על ידי"מילוי חורים" מתבצע 

 . (Erosion)לאחר מכן כרסום ו (Dilation)ידי פעולות מורפולוגיות של הרחבה 
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 ניתוחי רגישות .3.7

נבחנו מספר ניתוחי רגישות על המודלים לסיווג ומאפייני הקלט. בחינות אלו נעשו בצורה שיטתית מדורגת כאשר בכל שלב 

 מסקנות השלב המקדים. מיושמותכל שלב באו הבחינה. /משתנים סט האימון ו

 

  "מאגר ידניניתוחי רגישות עבור " .3.7.1

. סט האימון התבסס CARTמודל  של הבחינההן לצורך אימון והן לצורך  "מאגר ידני" זה, נעשה שימוש במאגר מידעבשלב 

סט בחינה(. ניתוחי רגישות נעשו עבור קריטריון הפיצול, גודל  20%מרשומות מסד הנתונים ) 80%על בחירה אקראית של 

לסט אימון משתנה, רגישות מודל הסיווג לרעש אקראי, רגישות  הסיווגעת גודל סט האימון, רגישות מודל מיטבי לעץ, השפ

 לשינוי ערך סף.

 

 קריטריון פיצול 

לכל  (TS)הערכת ביצועי סיווג נעשתה על ידי  להערכת חוסר סדר במאגר נתונים, GDI-ו Devianceמדדים השוואה בין 

 לא קטום. CARTקריטריון עבור עץ החלטה 

 

 גודל מיטבי לעץ

 עם פיצול בודד. CARTלא קטום ועץ  CARTשל עץ  (TS)השוואה נערכה עבור ביצועי הסיווג 

 

 השפעת גודל סט האימון

( של סט אימון 80% ,60, 40 ,20ארבעה חלוקות משלימות ) הורכבו "מאגר ידני"בחירה אקראית של רשומות מסד הנתונים 

 לכל חלוקה.  TSהערכת מדד ידי עלוסט בחינה. רגישות המסווג נבחנה לגודל סט האימון 

 

 רגישות מודל הסיווג לסט אימון משתנה  

בחירה אקראית של  .( לסט אימון משתנה"Deviance")פיצול בודד, קריטריון פיצול  CARTנבחנה רגישות מודל סיווג 

 20%בחינה הסט לו רשומותמה 80%אימון הסט פעמים כאשר לחמש נערכה  "מאגר ידני"רשומות מתוך מסד הנתונים 

 בין התוצאה הגבוהה ביותר ולזו הנמוכה ביותר חושבו. TSרשומות. הפרשי מדד 

 

 רגישות מודל הסיווג לרעש אקראי

לרמות רעש אקראי משתנות נבחנה  CARTרגישות מודל סיווג , 11הוספת רעש אקראי לכל פיקסל נעשתה ע"פ משוואה 

(PNoise: 1, 10, 20, 30% באמצעות מדד ) "TS loss" מהרשומות, קריטריון פיצול  80%. סט האימון נקבע ל"Deviance". 

 

[ 11 ]   

Where X - pixel value; Rand - random normal distribution value [0, 1]; PNoise - noise factor 

)( ** NoiseRand PXXX 
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 רגישות לשינוי ערך סף: 

 , בהגדלה/הקטנה של ערך הסף "Deviance"בחינת רגישות המסווג לשינוי בערך הסף נעשתה עבור קריטריון פיצול  

( של כל מאפיין. השפעת הסטייה של 10טבלה 10טבלה פרופורציונאלית למרחב הערכים האפשריים )ראה  %1,2,5,10-ב

 .FP/FN ומדדי השגיאה TS lossערך הסף נבחנה באמצעות מדד 

 

 "מאגר בחינהניתוחי רגישות עבור " .3.7.2

 3.7.13.7.1בהסתמך על מסקנות  CARTשימש במבחני ניתוח רגישות עבור מודל סיווג  "מאגר בחינה"מסד הנתונים  

 (. "מאגר ידני"; סט אימון  "Deviance")קריטריון פיצול 

 

 רגישות לשינוי ערך סף 

מאפשר ניתוח רגישות מוגבל, שכן המידע עבור סט  "מאגר ידני"על בהסתמך בחינת רגישות מאפיינים לתזוזת ערך הסף 

עבור סט בחינה בו אוריינטציית  האימון נלקח מתמונות בהן אוריינטציית המצלמה זהה ושינויי תאורה זניחים.הבחינה וסט 

המצלמה משתנה באופן רנדומאלי ובמהלך העבודה עלולים להתרחש שינויי תאורה, התפלגות ערכי המחלקות משתנה 

קבוע במקומו ואיננו מיטבי לחלוקה כך שלפיזור  מתמונה לתמונה. מנגד, ערך הסף המקורי אשר חושב על פי סט האימון,

. מידת הסטייה של ערך הסף עבור תמונה בודדת חושבה ע"פ המרחק אחרהערכים הספציפי בתמונה קיים ערך סף מיטבי 

ניתן לראות את שני ערכי הסף ואת  31איור 31איור בבין ערך הסף ה"מקורי" וערך הסף ה"מותאם" לתמונה ספציפית 

 .עקומות הערכים עבור "שביל" )אדום( ו"לא שביל" )כחול(

 

Figure 31. Single Image customed TH (solid line), Training set TH (dash line) 

 ערך סף מיטבי מותאם לתמונה בודדת ) קו רציף(; ערך סף מקורי שנקבע בתחילת העבודה )קו מקווקו(  .31איור 

אילו וחיזוי  תכל מאפיין הן בשעת אור מסוימת והן בממוצע עבור מצבי תאורה משתנים, מאפשרשל התנהגות ה בחינת

 350ח רגישות נעשה עבור כל תמונה בודדת ובכל מצבי התאורה )סה"כ ניתומאפיינים מתאימים בכל בעיית סיווג שהיא. 

 תמונות( באופן הבא: 

 

 זה???ל 2ץ1ו  1.1לא ברור הקשר של  – חמש חזרות וצעועבור כל מצב תאורה ב .1

 CARTמאפיין בודד, מיטבי לסיווג באמצעות  נמצאבהסתמך על סט האימון  .1.1

 כל מאפייןעבור חושב ערך סף "מקורי"  .1.2

Formatted: Font: Arial

Formatted: Font: Arial

Formatted: Font: Arial

Commented [YE17] :לא ברור 



36 
 

כל תמונה בסט הבחינה מסומנת ידנית, עבור כל תמונה ניתן לקבוע בדיוק ערך סף "מותאם" להתפלגות הערכים  .2

לכל תמונה השוואה נערכה בין מדדי סיווג ושגיאה וערך סף "מקורי"   בהינתן ערך סף "מותאם"בתמונה הבדידה. 

 .32איור 32איור , כמתואר בבודדת

 

Figure 32. : TH deviation analysis for various  lighting condition  

  משתנים תאורה יסטיית ערך הסף עבור מצב לאחרחישוב מדדים   .32איור 

 לתקן 

> were-Where 

Costumed???? 

 

 13-1רכיבים , כאשר 6טבלה 6טבלה השוואה בין תוצאות סיווג באמצעות ערך הסף ה"מקורי" ו"המותאם" מתוארות ב

 כמתואר להלן:מחושבים  14-18מהתמונה ורכיבים   מחושבים ישירות

 

Table 6. Single image derived parameters  before and after the TH deviation 

 לפני ואחרי תזוזת ערך הסףפרמטרים הנגזרים מתמונה בודדת . 6טבלה 

18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 

FN 

change 

FP 

change 

Bin 

Ind 

TS 

loss 

Delta 

TH 

New 

FN 

New 

FP 

New 

TS 

Old 

FN 

Old 

FP 

Old 

TS 

Std 

NonPath 

Std 

Path 

Mean 

NonPath 

Mean 

Path 

New 

TH 

Feature 

Span 

Old 

TH 

 

. חישוב הסטייה הוא (12)משוואה  "delta TH" -: נגדיר את סטיית ערך הסף המקורי מערך הסף המותאם כ14רכיב 

 (.Values spanיחסי למרחב הערכים האפשריים של כל מאפיין )

[21]   deltaTH = (OldTH - NewTH)/(Values span) 

 

 עבור הירידה היחסית בביצועי הסיווג כתוצאה משינוי בערך הסף "TS loss": מדד 15רכיב 
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 תאים  18-ערכי הסטייה )מ"מ רציפים( מקובצים ל. THלו שייכת סטיית ה  (bin): מתאר את אינדקס התא 16רכיב 

בחינה האם הערך האקראי קטן מערך  על ידינעשה  iכך שסטייה מקרית מתוארת כמ"מ בדיד. שיוך לתא ( 13)משוואה 

 . i-1וגדול מערך תא  iתא 

 

[13]  bin=[-0.3, -0.2, -0.1, -0.08, -0.06, -0.04, -0.02, -0.01, -0.005, 0.005, 0.01, 0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1, 0.2, 0.3]  

 

 (15)משוואה  FNאו  (14)משוואה  FP: מתארים שינוי במדדי השגיאה  17,18רכיבים 

 

[14]   FP change = FPnew-FPold  

[15]   FN change = FNnew-FNold  

 

להעריך את ההסתברות לסטייה של ערך הסף ניתן  ,מצבי התאורה בהם נבחר ובהתחשב בנתונים מכל עבור כל מאפיין .3

bin)P( לחשב את תוחלת המדדים וTSloss, FPchange, FNchange 10מטריצה מסכמת בגודל . לכל סטייהx18 

 אפשרית. סטייהלכל מתארת חישובי תוחלת ( 7טבלה 7טבלה )

Table 7. Feature "view by bin" matrix 

 מידע מסכמת עבור רגישות מאפיין בהתאם למידת סטייה . מטריצת7טבלה 

….. -0.06 -0.08 -0.1 -0.2 -0.3 bin 1 
Number of images to be attributed for a bin Count images 2 

Sum of all TS loss from all  images to be attributed for a bin Sum TS loss 3 
Count images / all images from all bins P(bin) 4 

Sum TS loss/ Count images AvgTS_loss 5 
Proportional AvgTS_loss P(bin)*AvgTS_loss 6 

Sum  FP change / Count images Avg_FP Rate 7 
Proportional  Avg_FP Rate change P(bin)* Avg_FP Rate 8 
Sum  FN change / Count images Avg_FN Rate 9 

Proportional Avg_FN Rate change P(bin)* Avg_FN Rate 10 

 

 .מתאר את ההסתברות לסטייה של ערך הסף במידה כלשהיא )עבור כ"א מהתאים(  P(bin):4שורה 

 נעשו עבור כ"א מהמשתנים באופן הבא: (17)משוואה ושונות הסטייה ( 16)משוואה אמידת התוחלת 

 [16]  

 

[17]   

סכימת הערכים החיוביים  על ידינקבעו  Positive/Negative Deviation Pr"הסתברויות לסטייה חיוביות או שלילית  

 המוגדרים כאי סטייה (. [0.005 , 0.005-]המתאר ערכים בטווח   binוהשליליים בהתאמה )להוציא את 

 

 . (bin)מכל התמונות המשויכות לתא  "TS loss"מתאר את ממוצע מדד  "Average TS loss" :5שורה 

 ירידה בביצועי הסיווג של משתנה בודד, עבור ערכי סף משתנים, תוגדר כ"רגישות" :6שורה 

 ("Feature Sensitivity") בהתחשב בתדירות . P(bin) עבור כל מאפיין.  ( 18)משוואה , נאמדה תוחלת הרגישות 

)(j

bins ofnumber 

1

deviation) (TH (bin)binP j

j






deviation TH

bins ofnumber 

1

2
jdeviation) (TH
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[18]    

 . (bin) תמונות המשויכות לתאוי הממוצע במדדי השגיאה עבור השינ ות אתמתארAvg_FP/FN Rate  :7,9שורות 

 .18עבור סטיית ערך הסף, ומחושבים בדומה למשוואה  FNו  FP: מתארים את תוחלת השגיאה 8,10שורות 

 

 "Minimal cost complexity pruning"מדד המורכבות לעץ החלטה ע"פ רמה מיטבית 

רמה מיטבית המוגדר על ידי עבור מספר עלים המיטבי ) Raאשר ממזער את  aחושב משתנה המורכבות  מצב תאורהלכל 

)האם זה זהה למספר עלים מיטבי??? רמה מיטבית??? השתמשמ בהגדרות ברורות לאחר בניית העץ המיטבי . (???לעץ

עושה שימוש בטכניקת  CART קטימת הענפים באלגוריתם ,ת קטימה של ענפי העץ מלמטה למעלהמתבצעוזהות....( 

ומחושבת על ידי שקלול שגיאת הסיווג ומספר המאפיינים בהם  "Minimal cost complexity pruning"קטימה המכונה 

תלוי קשר ליניארי במספר המאפיינים המרכיבים את המודל  aמשתנה המורכבות  .(19)משוואה האלגוריתם עושה שימוש 

רציף,   aעבור סט האימון ועבור סט הבחינה. למרות שפרמטר  "Resubstetution Error" ומחושב באמצעות שגיאת הסיווג

. חישוב aiועל כן מספר סופי של  T1>T2>…..Tiקיים מספר סופי של עצים שניתן להרכיב   T1עבור כל עץ מלא 

R(Training)   לסט האימון וחישובR(Test)  לסט בחינה בלתי תלוי יחלץ את ערךai (20)משוואה אחד מהעצים  עבור כל .

 .(Kohavi and Quinlan, 1999) יקבע את מספר עלים המיטבי Raהממזער את  ,aפרמטר 

 

[19]   Ra=R (T) +a • (number of leaves) 

 

[20]
 

 

Where:  R(T) stands for "Resubstetution Error"  of T 

 

 ותמונות חריגות TSניתוח תוצאות מדד 

)עד שלוש רמות( ונבחנה יכולת התמודדות עם תמונות "חריגות". סיווג לגודל משתנה של עץ החלטה  TSנבדקו ביצועי מדד 

יוגדר כסיווג בעייתי, תמונה זו תוגדר כתמונה "חריגה" )לרוב עכב זווית  60%-הנמוך מ TSעבור תמונה בודדת בערך מדד 

 בין מספר התמונות החריגות לכל רמה בעץ.בוצעה השוואה (. 33איור 33איור צילום חדה המתארת סביבה קשה במיוחד; 
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 Figure 33. Outlier image 

  תמונה חריגה  .33איור 

 יש לפרט חישובים עבור התמונה הנל אחרת זה לא ממש עוזר....

 

 מספר שופטים מיטבי -  "Judges Vote"סיווג 

של כלל החלופות האפשריות  TS)מאפיינים(, נבחן מדד  ???חמישה שופטים  דם ע "Judges Vote"עבור אלגוריתם 

של החלופות העדיפות במודל השופטים הושוו אל מול רמת העץ המיטבית בעץ החלטות  TS(. תוצאות 8טבלה 8טבלה )

CART   .וקבעו מודלים וקונפיגורציה עדיפים  

 

Table 8. "Judges Vote" tested variations 

 . חלופות נבחנות של שיטת השופטים8טבלה 

5 4 3 2 1 4 3 2 1 3 2 1 2 1 Vote (M) 

2 5 5 5 5 4 4 4 4 3 3 3 2 2 Judges (N) 

 

 רגישות האלגוריתם לרעש 

וסטיית תקן בעוצמה ' 0חלת 'נבחנה יכולת ההתמודדות של אלגוריתם הסיווג עם רעש אקראי לבן, מפולג נורמאלית עם תו

" . ניתוח הרגישות נעשה עבור "TS Loss . בחינת התוצאה נעשתה באמצעות מדד(0.1 & 0.05 ,0.02 ,0.01) משתנה

 שלושה מצבים של המערכת:

 סיווג תמונת קלט .1

 סיווג תמונת קלט לאחר שימוש בפילטר מיצוע  .2

 קטני מימדים ומילוי חורים.סיווג תמונת קלט לאחר שימוש בפילטר מיצוע, הסרת אובייקטים  .3

 מה זה תמונת קלט? כמה תמונות כאלו? מאיזה בסיס מידע?

 

 דגימת סט אימון אוטומטית .3.8

 סיווג בדגימת מידע אוטומטית וחצי אוטומטית ביצועי השוואת .3.8.1

  "מאגר אימון אוטומטי"( עבור 3/4; 2/3)חלופות  "Judges Vote"של אלגוריתם סיווג  TS נבחן מדד

 ."אוטומטי-אימון חצימאגר " -ו
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 גודל מדגם מיטבי לאימון המערכת  .3.8.2

 תמונה בודדת נדגמומ מלאה. בדגימה אוטומטית אשר נרכש משתנה בגודל אימוןסט עבור  הושוו  TSמדדתוצאות 

תמונות  שתיהחל מ פיקסלים לכל מחלקה וגודל המדגם נקבע לפי מספר התמונות המרכיבות את סט האימון, 4000-כ 

 רשומות(. 112,000תמונות )מאגר אימון בגודל  14רשומות( ועד  16,000)מאגר בגודל 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 אלגוריתמים  .4

 עיבוד תמונהאלגוריתמי  .4.1

 כללי .4.1.1

איור 34איור התמודדות עם רעשים. לצורך בידוד השביל מהתמונה המתקבלת ו נעשה בשיטות עיבוד תמונה בסיסיותשימוש 

 מתאר את תהליכי עיבוד התמונה לאורך התהליך. 34

 

 

Figure 34. Flowchart of image processing procedures 

 הליכי עיבוד תמונה רשים זרימה של ת. ת34איור 

 

שילוב פרוצדורות מורפולוגיות לעיבוד התמונה ו בוצע טרם הסיווגפשוט לצורך הפחתת שונות הערכים  שימוש בפילטר מיצוע

מילוי  על ידי לצורך התמודדות עם רעש בתמונת הקלט ובהקטנת שגיאת הסיווגנעשה  בינארית המתקבלת לאחר סיווגה

פרוצדורות שימוש נעשה ב .35איור 35איור בכמתואר  חורים )כגון עלים מונחים על השביל( והסרת אובייקטים קטני מימדים

 .Close)מילוי חורים )ו (Dilation), הרחבה  (Erosion), כרסום(Labeling) תיוג
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                                  (a)                                       (b)                                       (c) 

Figure 35. Binary output (a); removing objects smaller than 5000 units (b); filling holes (c) 
 (c) ; מילוי חורים (b)פיקסלים  5000; הסרת אובייקטים קטנים מ  (a). פלט בינארי35איור 

 

 פילטר מיצוע פשוט .4.1.2

. אחדשווים, לא שליליים שסכומם הכולל   חיוביים אשר מכיל משקולות (21)משוואה נעשה שימוש בפילטר מיצוע פשוט 

החלת פילטר המיצוע נעשית על תמונת הקלט טרם הסיווג ומסייעת בהתמודדות עם מידע מורעש. שימוש בפילטר מיצוע 

האפקט עדכון של ערך הפיקסל ע"פ ממוצע סביבת הפיקסלים השכנים לו.  על ידיממזער את שונות הערכים בתמונה 

 סלים בתמונה הוא החלקה של התמונההוויזואלי המתקבל מהכפלת מטריצת הפילטר בכל אחד מהפיק

((Gonzalez and Woods, 2006. 

[21] 



















9/19/19/1

9/19/19/1

9/19/19/1

F

 

 

 הסרת אובייקטים קטנים מערך סף .4.1.3

. ערך הסף פיקסלים ומטה 5000נקבע ל שערך הסף עם ( Size Filterאובייקטים קטני ממדים סולקו באמצעות פילטר גודל )

הפיקסלים בכל לאחר שבוצעה סגמנטציה לתמונה הבינארית והוגדרו אובייקטים דיסקרטיים, מספר  נקבע בצורה אמפירית.

 FALSE וחלפו ערכי הקבוצה בערךהקבוצה נספר. אם מספר הפיקסלים בקבוצה קטן מערך הסף, 

((Gonzalez and Woods, 2006.  

 

 לתמונה בינארית הגדרת אובייקטים

משמשת להגדרת אובייקטים דיסקרטיים בתמונה בינארית. אובייקט מוגדר כקבוצה רציפה של פיקסלים  Labelingפרוצדורת 

)משמאל לימין, שורה  rasterאלגוריתם מתבצע על ידי מעבר בסריקת ה(. neighborhoodהקשורים בשכנות ) trueעם ערך 

בפרוצדורה להגדרת אובייקטים דיסקרטיים  . שימושלכל קבוצת פיקסלים קשירה שונהשורה( תוך מתן ערך מספרי אחר 

 בסדר הבא:הפרוצדורה מתבצעת . 36איור 36איור בתמונה הבינארית נעשה כמתואר ב

  ,TRUEערך  אם הפיקסל בעל .1

ברקע אין מספר ( יש מספר קבוצה )לפיקסלים 8-העליון שמאלי )שכנותאם רק לאחד מהשכנים העליון, השמאלי ו .1.1

 קבוצה( תן לפיקסל הנוכחי את אותו מספר.

 , העתק את המספר.קבוצה אם לשלושת השכנים מלמעלה ומשמאל יש אותו מספר .1.2

 .אחת לקבוצהואת הפיקסל ונה, צרף את שתי הקבוצות אם לשכנים מלמעלה ומשמאל יש מספר ש .1.3
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  אחרת המצא קבוצה חדשה ותן לפיקסל ערך חדש. .1.4

 

                                                          (a)                                      (b)                                                  

Figure 36. Original Image (a); objects labelling (b) 
  (b)תיוג אובייקטים דיסקרטיים;  (a). תמונה מקורית36איור 

 

 (Close)מילוי חורים 

זיהוי אזורים לא רציפים )חורים( באובייקטים של תמונה בינארית. קלט הפרוצדורה מורכב  על ידי"מילוי חורים" התבצע 

על ידי שימוש מילוי חורים התאפשר  .3X3מטריצה בגודל כ ("structuring element"מתמונה בינארית ורכיב הרכבה )

 .לשולי האובייקט (Erosion)ולאחר מכן כרסום  (Dilation)פעולות הרחבה עבור  רכיב הרכבה בגודל זההב

 

 (Dilation)הרחבה  

. אלגוריתם 2.3.5בסעיף ( כמתואר "Structuring Element"קלט הפרוצדורה מורכב מתמונה בינארית ורכיב ההרכבה )

 )משמאל לימין, שורה שורה( באופן הבא: rasterהפעולה מתבצע ע"י סריקת 

 x,y]קרטזי ](, במיקום FALSEעבור כל פיקסל רקע )שערכו 

 בצע איחוד של סביבת הפיקסל עם רכיב ההרכבה .1

 TRUE-שנה את ערך הפיקסל ל TRUEאם לפחות פיקסל אחד בקבוצה המאוחדת שווה בערכו ל  .2

 

         (a)                                              (b) 

Figure 37. Original Image (a); structuring elements Dilation (b) 

  (b); הרחבה באמצעות רכיב ההרכבה (a). תמונה מקורית37איור 

  (Erosion)כרסום 

 כרסום הינה הפרוצדורה הדואלית לפרוצדורת ההרחבה, כך ש:

 x,y], במיקום קרטזי ]TRUEעבור כל פיקסל קדמה שערכו 

 בצע איחוד של סביבת הפיקסל עם רכיב ההרכבה .1

  -TRUEשנה את ערך פיקסל הקדמה מ FALSE-אם לפחות פיקסל אחד בקבוצה המאוחדת שווה בערכו ל .2

  FALSE-ל
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 אלגוריתמי סיווג  .4.2

( 38איור 38איור ) כבעיה בינאריתת החלוקה בעייהמערכת מתייחסת לנבחרה מתאימה היות ו CARTתצורת עץ החלטות 

במקרה של בעיה לא  בזמן ליניארי תלוי מספר הפיצולים בעץ ההחלטה ורזולוציית התמונה. זמן החישוב של המודל נעשה וכן

אשר מסווג בינארית באופן רקורסיבי בין המחלקה הגדולה במאגר ושאר  Twoingבינארית ניתן להשתמש בקריטריון פיצול 

 חלופה, פותחה CARTבמסגרת מחקר זה, ובהסתמך על תוצאות ניתוחי רגישות על אלגוריתם  .המחלקות עד להתכנסות

 ."Judges Vote" שיטת  -מותאמת לבעיה הנחקרת

 

Figure 38. Four level CART 
 רמות  ארבע CART . 38איור 

4.2.1. CART   

רשומות משמש לבניית העץ.  Jעם  Sלכל מאפיין הוא הרעיון הבסיסי בגידול העץ. מאגר מידע  מיטביבחירת ערך הסף ה

בלתי תלויים המתארים מאפיינים של רשומה. כל רשומה במאגר  ערכים נומרים K, מורכבת מווקטור של sjרשומה בודדת 

את חוסר האחידות או  יכיםמער Devianceאו  GDIכגון  (impurity)"חוסר סדר"  ימדד ,.משתייכת לאחת משתי מחלקות

הינתן לחילופין את מידת ההומוגניות של המאגר )נכנה מאגר נתונים ובו רשומות רק ממחלקה מסוימת כמאגר "טהור"(. ב

האפשריים לפיצול מאגר המידע לשני  θkעבור כל אחד מהמאפיינים ביצע האלגוריתם מבחן חלוקה לכל ערכי הסף  S,מאגר 

אשר ממקסם את קריטריון הערך ערכי סף שונים.  J-1, ייבחנו לכל היותר   Ki. כך שעבור כל מאפיין  S2-ו S1תתי מאגרים 

 מיטבימאפיין . בחירת , ייבחר להיות ערך הסףבמאגר באופן המשמעותי ביותרמזער את "חוסר הסדר" ובהתאמה מ הפיצול

 תעשה באופן רקורסיבי מקודקוד העץ ומטה.למאפיין  מיטביוערך סף 

 

 פרוצדורת אתחול :

Input : מאגר אימוןS ;J  עם רשומותK מאפיינים 

Output: עץ החלטה CART  

 . בוטלו כפילויות ,לגדול מהקטןסודרו  Kiהערכים הנומריים של כל מאפיין  .1

 Sמבחן חלוקה של מאגר  על ידינבחר ממקסם את קריטריון הפיצול אשר   sjמבין כל הערכים הקיימים, ערך  .1.1

1.2.   sj  למאפיין  מיטביערך הסף הנקבע להיותθk 

 TRUEמחלקה סווגו ל θkכל הערכים הגדולים מ  .1.1.1

 FALSEמחלקה סווגו לθk הערכים הקטנים מ כל  .1.1.2

מבחן חלוקה של את קריטריון הפיצול נבחר להיות  מקסם θkשבאמצעות ערך הסף  Kiמבין כל המאפיינים, המאפיין  .2

 .Sמאגר 

 .בהתאמה S2 -ו S1כמאגרים נקבעו   FALSE-ו TRUEמחלקות הרשומות ב .3
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 בדוק תנאי עצירה .3.1

 עצור –הוא מאגר "טהור" או בעל רשומה אחת בלבד  Siאם  .3.1.1

 לפרוצדורת האתחולנשלח רקורסיבית  Siאחרת מאגר  .3.1.2

 המשתמש. על ידי. רמת העץ הנדרשת נקבעת קריטריון עצירההכללת המודל נעשתה באמצעות מתודת 

 

 סיווג

Input תמונת :RGB עץ החלטה ;CART 

Outputתמונה בינארית : 

 Kiעבור צומת  .1

  Kiהמתמטי של  בוצעו בהתאם למודל  RGBטרנספורמציות לערכי הצבע  .1.1

 S2 -ו S1כ ונקבע  ,θkערך הסף באמצעות )"לא שביל"( בוצע   FALSE-)"שביל"( וTRUEלמחלקות  Kiערכי ווג יס .1.2

 בהתאמה

 עצור -אם העץ הגיע לרמה הרצויה  .1.3

 נשלח רקורסיבית לפרוצדורת הסיווג Siאחרת מאגר  .1.4

 

4.2.2. Judges Vote" Method" 

להגדיל את  ל מנתבשילוב יותר ממאפיין אחד ע והצורך( 2פרק תוצאות, סעיף )יכולת סיווג איכותית של פיצול בודד מחד  

. האלגוריתם מבוסס על שיטת Vote "Judges"והיא שיטת   CARTשל אלגוריתם  חלופהיתירות המערכת, הביאו לפיתוח 

סטנדרטי בו  CARTהחלטות ובו קודקוד בודד ללא ענפים. בשונה מעץ עץ  לצורך בניית CARTהבחירה הרקורסיבית של 

פעמים כאשר לאחר כל בחירה  Nתהליך הבחירה חוזר זו ניתן לסווג יותר מפעם אחת באמצעות מאפיין כלשהו, בשיטה 

 חמרהבחירה?כקריטריון ה Mגדיר נכמספר ה"שופטים",  N. נגדיר (Training Set)המאפיין הנבחר מוצא ממאגר האימון 

Vote))שיוגדר פיקסל בודד כשביל לפחות  על מנת, כך שM  מתוךN  לדוגמה, חלופה  בהצבעתם.הסכים" ל"שופטים צריכים

השופטים מיוצגים קבעו כי הוא שביל.  מאפיינים( 5)שופטים  5מתוך  3קובעת כי פיקסל בודד שייך למחלקה "שביל" אם  3/5

מתחלק לשלב אתחול ולשלב זה מודל גם  CART-בדומה למאפיינים(.  5שופטים משמעותן  5באמצעות המאפיינים )כלומר 

 סיווג. 

 

 פרוצדורת אתחול :

Input מאגר אימון :S מספר שופטים רצוי ,N 

Output :N  ,שופטיםN ערכי סף מתאימים לכל שופט 

 שופטים: Nעבור  .1

 Sבהסתמך על סט אימון נבנה  CARTעץ החלטה  .1.1

 (Kiעד קודקוד השורש כך שיתקבל עץ ובו פיצול בודד )מאפיין נבחר בוצעה העץ של  קטימה .1.2

1.3.  Ki  כשופט מוגדרNi מוגדר כערך הסף המתאים ו- θi 

 נמחק ממאגר האימון Kiוקטור הערכים של  .1.4

 

 פרוצדורת סיווג:
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Input תמונת צבע :RGB ,N  ,שופטיםN  ,ערכי סף מתאימים לכל שופטM קריטריון החמרה 

Outputתמונה בינארית : 

 שופטים Nעבור  .1

  Niבוצעו בהתאם למודל המתמטי של   RGBטרנספורמציות לערכי הצבע  .1.1

 θiלפי ערך סף סווגו למחלקות רשומות הערכים המומרים  .1.2

 ( 0או  1הערכים הלוגיים במטריצה לערכים נומריים )בוצעה המרה של  .1.3

 .Bi  כמתויגת המטריצה הבינארית המתקבלת  .1.4

 כסכום של כל המטריצות הבינאריותחושבה  Bמטריצה  .2



N

i

BiB
1

  

 Bעבור כל פיקסל במטריצה  .3

  Mגדול מקריטריון ההחמרה  Bבמטריצה  כואם ער  TRUEערך הפיקסל בתמונת הפלט נקבע כ .3.1

 FALSEאחרת כ  .3.2

 

 מורכבות חישוב:

. מספר חישובים עבור כל שופט  nמבוצעיםרשומות  nעבור כך ש CARTסדר גודל זהה לזה של השופטים  למורכבות שיטת

 .O(n)תהה לסיווג מורכבות החישוב  ,שופטים Nעבור השופטים זניח יחסית למספר הרשומות ועל כן 
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 תוצאות ודיון .5

 בחירת מאפיינים ראשונית .5.1

 אמידת מרחק בין התפלגויות .5.1.1

גבוה משלוש.  'dיכולת סיווג "טובה" יוחסה למאפיינים אשר הציגו ערך  בעלהמאפיינים הנבחנים, הערכה למאפיין  22מבין 

גבוה  'dערך שנבחרו )מאפיינים בעלי . העונים על קריטריון זהאת המאפיינים עבור כלל הסרטים,  מתארת 9טבלה 9טבלה 

 משלוש.

 

Table 9. Features with d'>3 after CLT 

  נורמאלי הקירוב ה ולאחר 'd>3מדד מאפיינים בעלי . 9טבלה 

 
Natural luminance Artificial luminance 

Feature Name Movie 1 Movie 2 Movie 3 Movie 4 Movie 5 Movie 6 Movie 7 

RMH 12.39 5.33 9.44 10       

C1 7.86 5.95 5.6 7.55 9.21   6.49 

deltaR 7.26 6.01 4.73 6.51 6.18 3.27 6.62 

r' 6.48 4.8 4.96 5.69     3.45 

deltaG 6.13 3.81 6.15 5.7 3.65     

C2 5.32 3.99 3.61 4.71 3.57 3.11 4.38 

g' 4.18   4.01 3.4 3.7   3.03 

R 3.65 3.87 5.31 5.91       

V 3.09 3.31 4.23 4.95       

delta V   3.21 3.59 5.08       

B     4.1 4.28       

G     3.81 4.42       

C3     3.23         

deltas     3.22         

s'     3.2         

v'       4.49       

deltaH       4.12       

h'             6.36 

H             5.32 

 

 קשר בין מאפיינים .5.1.2

-r <  0.8 >עבור בין זוג מאפיינים נקבע  תקין מתאםכאשר , זוג מאפיינים ( מתאר תלות ביןPearsonמבחן טיב ההתאמה )

ים נספח)ראה תקליטור  יםבפרק נספחחושבה מטריצת מתאם בין כל המאפיינים, התוצאות מתוארות  מצב תאורהלכל  .0.8

Feature initial selection )..חושבת שעדיף להשאיר בתוך גוף העבודה 
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 בחירת מאפיינים .5.1.3

, בעל מקדם Rמאפיין הינו יוצא דופן  .מאפיינים לא מתואמים ובעלי יכולת הפרדה "טובה" 12כ נמצאו  בי התאורהמצעבור כל 

 "טובה"מצבי התאורה השונים כבעל יכולת הפרדה  7מתוך  6 -ב , אך נבחרC1, DeltaR, rמאפיינים המתאם לא תקין עם 

(d' 5.91, מקסימום 4.69; ממוצע.)  מתארת את המאפיינים הנבחרים, פוטנציאל ההפרדה המקסימאלי  10טבלה 10טבלה

 . (Values Span)אפשרי למאפייןערכים וטווח  ('Max/Average d)הממוצע של כל מאפיין עבור מצבי התאורה שנבחנו ו

Table 10. Low correlation; high d' selected features 
 . מאפיינים נבחרים; מקדם מתאם נמוך ויכולת הבחנה גבוהה בין מחלקות10טבלה 

# Name Max d' Average d' Values Span 

1 deltaR 7.26 5.80 [-2 , 2] 

2 h 6.36 6.36 [0 , 1] 

3 r 6.48 5.08 [0 , 1] 

4 g 4.18 3.92 [0 , 1] 

5 C1 5.08 4.29 [-1 , 1] 

6 deltaG 6.15 5.09 [-2 , 2] 

7 C2 5.32 4.10 [-1 , 1] 

8 B 4.28 4.19 [0 , 1] 

9 C3 3.23 3.23 [-1 , 1] 

10 RMH 12.39 9.29 [0 , 3.14] 

11 deltaV 5.08 3.96 [-2 , 2] 

12 R 5.91 4.69 [0 , 1] 

 "מאגר ידני"סיווג  .5.2
. בתוך כך כוללים: CARTלאלגוריתם סיווג  "מאגר ידני"עבור מאגר מידע  נעשושבוצעו ראשוניים הרגישות הניתוחי מספר 

לעץ, השפעת גודל סט אימון על ביצועי המסווג, אמינות המסווג עבור מאגר אימון  מיטביקריטריון פיצול עדיף, גודל  נבדקו:

 רגישות מאפיינים לשינוי ערך הסף. ומשתנה, רגישות המסווג למידע מורעש, 

 

 קריטריון פיצול .5.2.1

 מלא CART  ;20%, סט בחינה 80%; סט אימון מאגר ידני"מסד נתונים 

 TSבמדד  ממוצע (.GDI, Deviance( בין שני הקריטריונים לפיצול שנבחנו ) 0.294P-valueלא נמצאו הבדלים סטטיסטיים )

 למצבי התאורה הסיווגים ביכולת הבדלמתארת את ה 11טבלה 11טבלה (. 6הבדל בסרטון  %0.27מקסימום ) %0.09

 השונים.

Table 11. Split criterion comparison 
 . השוואה בין קריטריונים לפיצול11טבלה 

Movie GDI Deviance 

Movie 1 99.85% 99.8% 

Movie 2 99.75% 99.9% 

Movie 3 99.97% 100% 

Movie 4 99.87% 99.8% 

Movie 5 99.6% 99.5% 

Movie 6 96.2% 96.5% 

Movie 7 99.5% 99.4% 
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Average 99.2% 99.3% 

Std 1.33% 1.24% 

 לעץ מיטביגודל  .5.2.2

 מלא  Deviance" ;CART" ; קריטריון פיצול 20%, סט בחינה 80%; סט אימון "מאגר ידני"מסד נתונים 

)ממוצע  לא קטום( של עץ עם פיצול בודד ועץ TS( הפרשים משמעותיים בין יכולת הסיווג )12טבלה 12טבלה לא נמצאו )

בחינת תנאים עבור מסווג ב "מאגר ידני" עסקו השלבים הבאים במחקר(, ועל כן P-value =0.15; 3%; מקסימום 0.6%

 בודד.

 

Table 12. Single split Vs full tree classification 

 . השוואה בין עץ מלא ועץ עם פיצול בודד  12טבלה 

Movie One (feature) Full 

Movie 1 99.14% (C1) 99.8% 

Movie 2 99.48% (C1) 99.9% 

Movie 3 99.93% (g) 100% 

Movie 4 99.78% (RMH) 99.8% 

Movie 5 99.60% (C1) 99.5% 

Movie 6 93.75% (DeltaR) 96.5% 

Movie 7 99.20% (C1) 99.4% 

T Test P value 0.15 

 

 השפעת גודל סט אימון  .5.2.3

 פיצול בודד  Deviance";CART" ; קריטריון פיצול "מאגר ידני"מסד נתונים 

 TSוקטנה שונות  TSככל שמאגר האימון גדל כך גדלה תוחלת מדד ש( ניתן להסיק 13טבלה 13טבלה מתוצאות הסיווג )

  ANOVAמבחןבם כה קטנים, כך ש. עם זאת ההבדלייציבות המסווג עבור מצבי תאורה אקראיים( שונות נמוכה מעידה על)

(0.257 P-value )מאגר "מרשומות  20%ההשערה כי גודל סט האימון משפיע על תוצאות הסיווג. עבור סט אימון בן  נדחתה

תאורה הב יכולת נמוכה בסיווג מידע הנדגם עבור מצבי קע 2.81%-וגדלה השונות ל 88.7%-הממוצע ל TS, פוחת מדד "ידני

 .TS 60%עם  Movie6-ו TS 76%עם  Movie7 :ספציפייםה

 

Table 13. Changing training size ANOVA analysis 

 עבור גודל סט אימון משתנה ANOVAמבחן  .13טבלה 

SUMMARY 
      

Groups Average Variance 
  

80% 98.7% 0.05% 
  

60% 97.1% 0.23% 
  

40% 95.6% 0.65% 
  

20% 88.7% 2.81% 
  

ANOVA single factor 
      

Source of Variation SS df MS F P-value 
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Between Groups 0.040 3.000 0.013 1.435 0.26 

Within Groups 0.224 24.000 0.009 
  

Total 0.264 27.000 
   

 

 : גודל סט אימון-מסקנות

לא (. עם זאת, קטנה TS)שונות ת להתמודד עם מצבי תאורה משתנים גדל והיכול TSככל שמאגר האימון גדל, מדד  .1

 ייצבות מתישהו או גידול בערך שולי קטן יחסית...אין הת ניתן לקבוע עדיפות מובהקת לגודל מאגר זה או אחר.

עבור מצב  TSהסיכוי לירידה משמעותית במדד בחירת מאפיין בודד לסיווג בהסתמך על סט אימון קטן מגדילה את   .2

 תאורה ספציפי.

 זה לא מסקנה? .רשומות( 24,000) %80-מציא סט אימון גדול בהרבה מעבור הבעיה הנחקרת ניתן בקלות לה  .3

 

 רגישות מודל הסיווג לסט אימון משתנה   .5.2.4

 פיצול בודד  Deviance";CART"; 20%, סט בחינה 80%; סט אימון מאגר ידני"מסד נתונים 

 TSבסיווג חמישה סטים שונים של מידע. ממוצע ההפרשים בין מדד  (P-value 0.99)לא נמצאו הבדלים   ANOVAבמבחן 

)חריגה נקודתית בלבד( נמצאה  %2.2(. הפרש מקסימאלי של 14טבלה 14טבלה עבור כל מצבי התאורה ) %0.92 עומד על

 .DeltaRמאפיין  סיווג התבצע באמצעותבו , 6בסרטון 

 

Table 14. TS for different training sets 

 עבור סט אימון משתנה TS. השוואת מדד 14טבלה 

Feature(movie) 1 2 3 4 5 TS Delta 

C1(Movie 1) 98.5% 99% 99% 99% 99.1% 0.68% 

C1(Movie 2) 99.4% 98.8% 98.4% 98.7% 98.6% 0.97% 

g(Movie 3) 99.9% 99% 98.8% 99% 98.9% 1.12% 

RMH(Movie 4) 99.7% 99% 98.8% 99% 99% 0.93% 

C1(Movie 5) 99.6% 99.6% 99.4% 99.6% 99.5% 0.20% 

deltaR(Movie 6) 93.7% 94% 92% 91.9% 92.9% 2.20% 

C1(Movie 7) 99.2% 99% 99% 99% 98.8% 0.33% 

Average 98.6% 98.4% 98% 98% 98.1% 0.92% 

 

 .משתנה אימוןהאלגוריתם הסיווג אינו רגיש לסט  :סט אימון משתנה-מסקנה

 

 מודל הסיווג לרעש אקראי רגישות .5.2.5

 פיצול בודד  Deviance";CART"; 20%, סט בחינה 80%; סט אימון מאגר ידני"מסד נתונים 

נרשמה ביחס ישר ככל שרמת הרעש עלתה. עם זאת אובחנה שונות גדולה בין ביצועי המערכת עבור  "TS loss"עליה במדד 

 . ועל כן ניתוח התוצאות נעשה לכל קבוצה בנפרד.מלאכותיתבתאורה טבעית לעומת סרטונים המשלבים תאורה סרטונים 
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(. עבור 15טבלה 15טבלה ) TSלכל רמות הרעש ולכל מצבי התאורה נרשמה ירידה מזערית במדד  תאורה טבעית: .1

ת מובהק ירידהמזווג לא מצביע על  T. מבחן "TS loss" 4.6%( נרשם ערך מקסימאלי של 30%הרעש הקיצוני ביותר )

 .(P-value 0.188)  10%-מבביצועי המסווג עבור רעש הקטן 

 

 

Table 15. "TS loss" due to noise integration  ; Natural illumination 

 לאחר הוספת רעש אקראי; תאורה טבעית  "TS loss". הערכת מדד 15טבלה 

N
a
tu

ra
l 
lu

m
in

a
n
c
e

 

Feature(movie) 1% noise 10% noise 20% noise 30% noise 

C1(Movie 1) 0% 1.6% 3% 4.5% 

C1(Movie 2) 0% 0.1% 1.6% 3.1% 

g(Movie 3) 0% 0.4% 0.9% 1.9% 

RMH(Movie 4) 0% 0.1% 1.1% 2% 

average 0% 0.5% 1.7% 2.9% 

STD 0% 0.7% 0.9% 1.2% 

P-value 0.391 0.188 0.036 0.017 

 

עבור סרטון  TS loss 16%רעש בנתונים ) 10%נמצאה ירידה משמעותית בסיווג כבר לאחר שילוב  תאורה מלאכותית: .2

מובהקת  ירידהמזווג  לא מצביע על  Tרעש. עם זאת, מבחן  30%נרשמה עבור  18.93%(. שגיאה מקסימאלית של  6

 .(P-value 0.067)  10%-בביצועי המסווג עבור רעש הקטן מ

 

Table 16. "TS loss" due to noise integration ; artificial illumination 

 מלאכותיתלאחר הוספת רעש אקראי; תאורה   "TS loss". הערכת מדד 16טבלה 

A
rt

if
ic

ia
l 
lu

m
in

a
n
c
e

 

Feature(movie) 1% noise 10% noise 20% noise 30% noise 

C1(Movie 5) 0% 6.4% 15.5% 18.9% 

deltaR(Movie 6) 0% 15.9% 13.8% 15.6% 

C1(Movie 7) 0.05% 7.8% 14.9% 18.7% 

average 0.02% 10% 14.7% 17.7% 

STD 0.03% 5.1% 0.9% 1.8% 

P-value 0.423 0.067 0 0 

 

 :רעש אקראי-מסקנות

 ( נפגמת ככל שרמת הרעש עולה.TSיכולת הסיווג )מדד  .1

 תאורה מלאכותית.מידע הנדגם בסיוע הוספת רעש פוגמת יותר ביכולת סיווג של  .2

 

 רגישות לשינוי ערך סף  .5.2.6

 פיצול בודד  Deviance";CART"; 20%, סט בחינה 80%; סט אימון "מאגר ידני"מסד נתונים 

 "TS loss"השפעה על מדד 

טבלה 17טבלה נרשמה ביחס ישר ככל שאחוז הסטייה גדל )בערך מוחלט( עבור כל מצבי התאורה ) "TS loss"עליה במדד 

סטייה( נדחה את ההשערה כי ישנה  %0 -מזווג )השוואת תוחלות בין רמות סטייה משתנות  ו T(. ע"פ ערכי  מבחן 17
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ומעלה, ישנה ירידה מובהקת בתוצאות  5%עבור סטייה ב לעומת זאת ±.  2%השפעה על התוצאות עד סטייה של  

(0.04>P-value  ניכר כי ההשפעה על מדד .)"TS loss"  סימן הסטייה ומתכונות מ אלא גם ממידת הסטייה, רק נובעתאינה

סיווג בעוד יכולת ה ,(  עבור כל רמת סטייה חיוביתTS 99%מציג תוצאות זהות ) RMHהנבחר. כך לדוגמא מאפיין  המאפיין

 של שאר המאפיינים דועכת. 

 

Table 17. "TS loss" due to TH deviation 

 ערך סףבשינוי עבור   "TS loss". הערכת מדד 17טבלה 

movie -10% -5% -2% -1% TS 0% 1% 2% 5% 10% 

C1(Movie 1) 49.57% 36.10% 2.66% 0.51% 99.14% 0.59% 1.87% 18.18% 49.55% 

C1(Movie 2) 49.42% 36.33% 0.62% 0.07% 99.48% 0.33% 2.98% 23.78% 49.74% 

g(Movie 3) 49.97% 49.97% 7.17% 0.78% 99.93% 2.02% 6.39% 25.35% 41.86% 

RMH(Movie 4) 49.89% 0.00% 0.00% 0.00% 99.78% 0.00% 0.00% 0.03% 0.03% 

C1(Movie 5) 49.80% 45.30% 5.27% 0.30% 99.60% 0.15% 0.18% 18.19% 49.82% 

deltaR(Movie 6) 46.49% 46.15% 21.96% 9.67% 93.75% 4.34% 5.58% 7.45% 45.48% 

C1(Movie 7) 49.60% 41.53% 4.92% 0.03% 99.20% 0.60% 1.66% 19.99% 49.60% 

P Value 0.000 0.001 0.067 0.278 
 

0.894 0.457 0.004 0.001 

 

 השפעה על מדדי השגיאה

כי גידול במדד שגיאה מסוים גורם לפיחות במדד אחר ביחס הפוך.  מגלהניתוח השפעת שינוי ערך הסף על מדדי השגיאה 

 מדדי השגיאה כתוצאה משינוי ערך הסף בשני מאפיינים שונים )ראה נספח בשינוי דוגמה לגה מצי 18טבלה 18טבלה 

 עבור יתר התוצאות(.  10.28.2

 

Table 18. FP/FN rate due to TH deviation 

 שינוי ערך סףלאחר . מדדי השגיאה 18טבלה 

movie Error rate -10% -5% -2% -1% 0% 1% 2% 5% 10% 

C1(Movie 1) 
FP 100% 73% 7% 2% 1% 0% 0% 0% 0% 

FN 0% 0% 0% 0% 1% 3% 5% 38% 100% 

g(Movie 3) 
FP 0% 0% 0% 0% 0% 4% 13% 51% 84% 

FN 100% 100% 14% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 

 

 .g-ו C1התופעה עבור מאפיינים ויזואלית את לשינוי ערך הסף, ומתאר   FPאת היחס בין ערך מדד מציג  39איור 39איור 
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Figure 39. FP error rate due to TH deviation 

 FP  השפעת הסטייה בערך הסף על מדד  .39איור 

 

. FNבעוד עבור מאפיין אחר לגידול במדד  FPעבור מאפיין אקראי נמצא כי סטייה חיובית של ערך הסף תגרום לגידול במדד 

)צבע  "לא שביל" מציג היסטוגרמת ערכים עבור שני מאפיינים שונים, ניתן להבחין כי התפלגות ערכי מחלקה  40איור 40איור 

 (. g( ופעם בימין )מאפיין C1כחול( מופיעה פעם בשמאל )מאפיין 

 

Figure 40. Features g (a) & C1 (b) distribution 

 g (a)  &C1(b)התפלגות מאפיינים   .40איור 

 

מימין או משמאל( יקבעו  "שביל"שילוב סימן הסטייה )שלילית או חיובית( של ערך הסף ומאפיין ספציפי )פיזור ערכי נקבע כי  

 .19טבלה 19טבלה ת התופעה מתוארת , חוקיו(FP,FN)גידול/פיחות במדדי השגיאה 

Table 19. FP/FN regularity 

 . חוקיות גידול/פיחות במדי השגיאה19טבלה 

 

 

 

 

 :רגישות שינוי בערך הסף-מסקנות

 ירידה ביכולת הסיווג של האלגוריתם מחמירה ככל שאחוז הסטייה גדל )בערך מוחלט( עבור כל מצבי התאורה.  .1
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 ±. %2מ עבור סטייה הקטנה )ערך מוחלט( ???? לא ניתן לקבוע באופן מובהק ירידה ביכולת  .2

 גידול במדד שגיאה מסוים גורם לפיחות במדד אחר ביחס הפוך. .3

ופיזור הערכים  (Values Span)(. הסיבה היא שטווח ערכים FP, FNנמצא כי לכל מאפיין תגובה שונה במדדי השגיאה ) .4

 )תוחלת וסטיית תקן לכל מחלקה( משתנים ממאפיין למאפיין.

 

. דגימת המידע נעשתה בזמן קצר "מאגר ידני"הניתוח הנ"ל נעשה עבור סט אימון וסט בחינה אשר נלקחו ממסד הנתונים 

שניות; ללא שינויי תאורה( ומתמונות בהן אוריינטציית המצלמה זהה כאשר המצלמה ממוקמת במרכז השורה ומקבילה  10)

בכדי להשיג הערכה מדויקת יותר  עבור התפלגות ערכים סטטית. לשורות הגידול. אי לכך, השפעת סטיית ערך הסף חושבה

( 5.3.15.3.1)סעיף  אקראייש צורך בסט בחינה שאינו נלקח מתמונות בהן אוריינטציית המצלמה זהה אלא משתנה באופן 

ה לתזוזת "פעמוני" פיזור הערכים כאשר ערכי המחלקות מתפלגים באופן שונה מזה המרכיב את סט האימון. מצב זה דומ

 בעוד ערך הסף נשאר קבוע.

 "מאגר בחינה"סיווג  .5.3

   Deviance";CART" ; קריטריון פיצול " מאגר בחינה: "; סט בחינה" מאגר ידני"סט אימון 

 

 (Thresholdלשינוי בערך הסף )רגישות מאפיינים  .5.3.1

  P(bin)תדירות הסטייה של ערך הסף 

עבור המאפיינים הנבחנים נמצאה הבחנה ברורה בין שתי קבוצות עיקריות  P(bin)בחישוב תדירות הסטייה של ערך הסף 

בקבוצה אחת מתאר את היחס בין מידת הסטייה ותדירות הסטייה, ניתן לראות בבירור כי  41איור 41איור של מאפיינים. 

בהם קיימת סטייה אסימטרית סביב מאפיינים ( ובקבוצה שנייה aמאפיינים בהם קיימת סטייה סימטרית סביב ערך האפס )

 (.bערך האפס )

 

 

Figure 41. h(a) & RMH(b) features TH deviation distribution 

 RMH (b)ומאפיין  h  (a)תדירות הסטייה של ערך הסף עבור מאפיין  .41איור 
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 ; Averageµ=0.5%עבור המאפיינים הסימטריים נמצאה תוחלת סטייה קרובה לאפס )מאפיינים "סימטריים":  .1

1.6%=maxµ( שונות סטייה נמוכה ,)0.09%=Average²σ ; 0.34%=max²σההסתברות המצטברת לסטייה ההפרשים בין ( ו

 . 20טבלה 20טבלה ;קטנים יחסית למאפיינים האסימטריים( "Positive/Negative Deviation Pr"שלילית)והחיובית 

 

Table 20. Features TH deviation distribution parameters 

 . תדירות סטיית ערך הסף20טבלה 

 
Feature 

Negative 
 Deviation Pr 

Positive  
Deviation Pr 

 µ deviation  Abs(µ deviation) σ²  deviation 

s
y
m

m
e
tr

ic
 

r 31.3% 31.3% -0.03% 0.03% 0.34% 

C1 48% 15.7% -0.09% 0.09% 0.01% 

DeltaR 52% 15.4% -0.12% 0.12% 0.01% 

DeltaG 25% 23.5% 0.33% 0.33% 0.02% 

h 29% 43% 1.06% 1.06% 0.05% 

C2 24% 66% 1.61% 1.61% 0.08% 

max 52% 66%  1.60% 0.34% 

average 35% 32.5%  0.5% 0.09% 

 

 סימטריים נמצאה תוחלת סטייה )בערך מוחלט( גבוהה יחסיתאעבור המאפיינים ה מאפיינים "אסימטריים":  .2

(12.76%=Averageµ; 15.15%=maxµ( שונות סטייה גבוהה יחסית ,)0.84%=Average²σ ;1.12%=max²σ וקיימים הבדלים )

 .21טבלה 21טבלה  "; "Negative Deviation Pr -ו "Positive Deviation Pr"קיצוניים בין ערכי 

 

Table 21. Asymmetric features TH deviation distribution parameters 

 . תדירות סטיית ערך הסף עבור מאפיינים אסימטריים21טבלה 

 Feature 
Negative 

 Deviation Pr 
Positive  

Deviation Pr 
 µ deviation  Abs(µ deviation) σ²  deviation 

A
s
y
m

m
e
tr

ic
 

g 0% 88% 10.14% 10.14% 1.21% 

R 6% 94% 12.98% 12.98% 0.66% 

RMH 94.8% 4% -15.15% 15.15% 0.66% 

max 94.8% 94%  15.15% 1.21% 

average 33.6% 62%  12.76% 0.84% 

 

 רגישות מאפיינים לסטיית ערך הסף 

המאפיינים לתזוזת ערך  (Feature Sensitivity)בין המאפיינים הסימטריים והאסימטריים נמצאה הבחנה ברורה ב"רגישות" 

במאפיינים אסימטריים. הרגישות המקסימאלית  15.6%לעומת  3%הסף. ממוצע הרגישות למאפיינים סימטריים הינו 

יוצא   R( עבור מאפיינים אסימטריים. מאפיין RMH)מאפיין  26%( לעומת DeltaR)מאפיין  4%במאפיינים  סימטריים הינה 

 (.22טבלה 22טבלה ) %3עם רגישות נמוכה יחסית  ת האסימטרייםדופן בקבוצ

 

Table 22. Features sensitivity to TH deviation 

 . רגישות מאפיינים לסטיית ערך הסף22טבלה 

  
sensitivity sensitivity variation 

s
y
m

m
e
tr

ic
 

r 2.54% 0.30% 

C1 2.72% 0.21% 
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DeltaR 3.95% 0.23% 

DeltaG 3.80% 0.13% 

h 3.30% 0.30% 

C2 1.44% 0.02% 

max 3.95% 0.30% 

average 2.96% 0.20% 

A
s
y
m

m
e
tr

ic
 

g 17.73% 0.54% 

R 3.01% 0.23% 

RMH 25.99% 1.04% 

max 25.99% 1.04% 

average 15.58% 0.60% 

 

 23טבלה 23טבלה מאפיינים לסיווג, עץ ההחלטה לא מתחשב ברגישות המאפיינים לתזוזת ערך הסף. בבעת בחירת 

.  רגישות המאפיין ממוקמת מתחת לשם CARTמתוארים המאפיינים לפי סדר פוטנציאל הסיווג, כפי שחזה אותה אלגוריתם 

עץ , על ידי מודל rנבחר מאפיין   Movie 1המאפיין )רגישות מינימאלית מודגש באדום(. כך לדוגמא עבור מצב תאורה 

( מכל שאר 0.019ממוצע הרגישות הנמוך ) rההחלטה,  חמישי ביכולת הסיווג, בעוד במבחן הרגישות ניכר כי למאפיין 

 המאפיינים. 

Table 23. CART ordered features selection and sensitivity    

 ורגישות המאפיין CARTע"י . סדר בחירת המאפיינים 23טבלה 

Movie 1st nd2 3rd 4th 5th 

1 
deltaR C1 RMH deltaG r 

0.051 0.023 0.350 0.031 0.019 

2 
C1 deltaR RMH r h 

0.016 0.030 0.310 0.032 0.041 

3 
g RMH C1 deltaG deltaR 

0.181 0.039 0.048 0.027 0.064 

4 
RMH C1 g deltaR deltaG 

0.139 0.049 0.148 0.068 0.035 

5 
C1 deltaR h g deltaG 

0.025 0.019 0.040 0.203 0.059 

6 
deltaR C1 h RMH R 

0.035 0.013 0.039 0.462 0.030 

7 
C1 deltaR h C2 r 

0.016 0.009 0.021 0.014 0.016 

 

 השפעת רגישות מאפיין לשינוי ערך סף על מדדי השגיאה 

טבלה 24טבלה )  "Positive/False Negative change" נוי סימטרי נמצא גם במדדי השגיאהשי מאפיינים סימטריים: .1

ת קטן ותוחל בין (. ביטוי להתפלגות הסימטרית ניכר בסטייה ממוצעת )ערך מוחלט( זהה עבור שני המדדים,  הפרש24

 ( ובעובדה כי סימן הסטייה אינו חד צדדי.DeltaGעבור מאפיין  1.49%יחסית )מקסימום 

 

Table 24. Symmetric features FP change (a), FN change (b) error rate measures 

 . שינוי במדדי השגיאה כתוצאה מסטיית ערך הסף עבור מאפיינים סימטריים24טבלה 

 
mue FP change mue FN change FP-FN 

r -0.67% -0.11% 0.56% 

C1 -0.88% -0.24% 0.63% 
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DeltaR' -1.15% -0.31% 0.83% 

DeltaG 0.25% -1.24% 1.49% 

h -0.34% -0.94% 0.60% 

C2 0.12% -0.52% 0.63% 

Absolute max 1.15% 1.24% 1.49% 

Absolute average 0.57% 0.56% 0.79% 

 

(. תופעה זו DeltaGמתוארים שינויים במדדי השגיאה באופן סימטרי וביחס הפוך )מאפיין  42איור 42איור בכך לדוגמא 

 .נשנית בכל המאפיינים הסימטרייםוחוזרת 

 

Figure 42. FP change (a), FN change (b) error rate measures for feature DeltaG 
 DeltaGהשינוי במדדי השגיאה כתוצאה מסטיית ערך הסף עבור מאפיין   .42איור 

 

טבלה )  "Positive/False Negative change" וי אסימטרי נמצא גם במדדי השגיאהשינ מאפיינים אסימטריים: .2

 ( ביטוי להתפלגות האסימטרית ניכר בסטייה מקסימאלית גבוהה יחסית למאפיינים הסימטריים25טבלה 25

(FP 3.11%, FN 4.33%) מינימום סטייה( עבור מאפיין  3.34%,  הפרש תוחלת סטייה גדולRMH ובעובדה כי סימן )

 .מסויםהסטייה חד צדדי, כלומר קיימת נטייה לשגיאה מסוג 

 

Table 25. Asymmetric features FP change (a), FN change (b) error rate measures 

 ערך הסף עבור מאפיינים אסימטריים. שינוי במדדי השגיאה כתוצאה מסטיית 25טבלה 

 
mue FP change mue FN change FP-FN 

g -3.11% 0.35% 3.46% 

R 1.10% -2.23% 3.34% 

RMH 0.40% -4.33% 4.73% 

Absolute max 3.11% 4.33% 4.73% 

Absolute average 1.54% 2.30% 3.84% 

 

נשנית ו(. תופעה זו חוזרת gשינויים במדדי השגיאה באופן אסימטרי וביחס הפוך )מאפיין  מתאר 43איור 43איור כך לדוגמא 

 .בכל המאפיינים האסימטריים
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Figure 43. FP change (a), FN change (b) error rate measures for feature g 

 gכתוצאה מסטיית ערך הסף עבור מאפיין  FN (b)ומדד  FP (a)השינוי במדד   .43איור 

 :סטיית ערך הסף -מסקנות

 מחלקת את המאפיינים הנבחנים לשתי קבוצות שונות P(bin)תדירות הסטייה של ערך הסף  .1

0.19)ue lva-(P עם  מאפיינים עם סטייה סימטרית ומאפיינים עם סטייה אסימטרית סביב ערך האפס(value 0.19)-(P.  

 ( לשינוי חיובי/שלילי של ערך הסף.TSהמאפיינים האסימטריים "רגישים" יותר )ירידה ממוצעת במדד  .2

אינה מתחשבת ברגישות המאפיין לבעיה הנחקרת )יתכן כי מאפיין  CARTאלגוריתם  על ידילסיווג  מיטביבחירת מאפיין  .3

 מסוים יגיב באופן שונה עבור בעיה אחרת(. 

 באופן  אסימטרי. (FP,FN)סטייה אסימטרית של ערך הסף פירושה גידול או פיחות באחד ממדדי השגיאה  .4

ישות של המאפיין לסטיית ערך הרגרמת  ל פיבמחקר עתידי יש להוסיף לשיקולי הבחירה של המאפיינים משקולות ע .5

נעדיף מאפיינים סימטריים על פני מאפיינים אסימטריים, וכן נעדיף מאפיינים אסימטריים עם נטייה לשגיאה מסוג הסף. 

FN  יותר. גדולה )זיהוי "שביל כשיח"( בשל חומרת שגיאה 

 

 מספר רמות לעץ החלטה   .5.3.2

. ""Minimal cost complexity pruning מורכבות מודל הסיווג שיטת לפיבוצעה  מיטביתקטימת עץ ההחלטה לרמה 

הסרטונים  הוכיחו חד משמעית עבור כלהמינימאלי עבור כל רמה נבחנת  R(a)מדד השגיאה  (26טבלה 26טבלה ) תוצאות

 כי המודל מעדיף עץ ברמה ראשונה בלבד )פיצול ע"פ מאפיין בודד( עבור הבעיה הנחקרת. 

 

Table 26. R(a); Minimal cost complexity pruning 

 . קטימת העץ לפי מדד המורכבות26טבלה 

 
alpha R(a) 1 Level R(a) 2 Level R(a) 3 Level 

Movie 1 0.016 0.025 0.054 0.114 

Movie 2 0.043 0.057 0.132 0.303 

Movie 3 0.021 0.033 0.068 0.152 

Movie 4 0.016 0.027 0.048 0.111 

Movie 5 0.024 0.027 0.073 0.168 

Movie 6 0.012 0.089 0.101 0.136 

Movie 7 0.058 0.068 0.180 0.408 
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רמות העץ השונות אינו מקבל את ההשערה כי קיים הבדל בין רמה ראשונה לשנייה  של TSמזווג עבור תוצאות מדד  Tמבחן 

 .בהתאמה( P.value 0.247, 0.165ואפילו לא בין רמה ראשונה לשלישית )

 

בשיפורים שלושה מאפיינים(, ניתן להבחין מאפיינים ל Xמ על אף האמור לעיל, במעבר מרמה ראשונה לרמה שנייה )

-61.7%שיפור של  Movie3, ועבור 87.4%-81.8%שיפור   Movie4עבור  :בסרטונים מסוימים TSבמדד  משמעותיים

(. גם במספר התמונות החריגות מתגלה 0.8%מקסימום של  TSשאר הסרטונים נרשמו הבדלים זניחים במדד .  )ב83.4%

 שיפור(.  77.3%בלבד ) 5ל  22מונות צונח מ שיפור משמעותי במעבר מרמה אחת לשתי רמות כאשר מספר הת

 

השיפור שבעה מאפיינים( נמצאו הפרשים קטנים מאוד כך שמשלשה מאפיינים לבמעבר בין רמה שנייה ושלישית )

מתארת סיכום  27טבלה 27טבלה . %1.5וממוצע השיפור עבור כלל הסרטונים עומד על , 1בסרטון  %6המקסימאלי הוא  

 ובמספר התמונות החריגות במעבר מרמה לרמה. TSעבור השיפור במדד 

Table 27. Tree depth TS comparison 

 עבור רמות עץ שונות  TSמדדבין . השוואה 27טבלה 

Movie 
1 Level 

TS 
2 Level 

TS 
3 Level 

TS 
Improve 

 1-2 
Improve 

 2-3 

Movie 1 0.834 0.834 0.886 0.00% 6.24% 

Movie 2 0.943 0.941 0.940 -0.28% -0.10% 

Movie 3 0.617 0.834 0.848 35.32% 1.67% 

Movie 4 0.818 0.874 0.889 6.81% 1.71% 

Movie 5 0.922 0.927 0.920 0.50% -0.68% 

Movie 6 0.892 0.899 0.899 0.82% -0.01% 

Movie 7 0.932 0.925 0.930 -0.73% 0.63% 

Number of nodes 1 3 7 66% 57% 

number of exception 22 5 3 77.27% 40.00% 

 

 :מספר רמות לעץ-מסקנות

עץ החלטה ברמה ראשונה )פיצול  הות לעדיפמיש  " pruning"Minimal cost complexityשיטת קטימת עץ ההחלטה ב .1

 בודד(.

 עבור כלל מצבי התאורה. הק ביכולת הסיווג של שלושת הרמותלא נמצא הבדל מוב .2

הוספת משתנים במעבר מרמה משפר את יכולת המסווג עבור מצבי תאורה ספציפיים וממזער את מספר התמונות  .3

 יה.יבמעבר מרמה ראשונה לשנ . השיפור המשמעותי ביותר מושגהחריגות

 ברמה שנייה נבחר למתאים ביותר עבור עבודה זו.  CARTעץ  .4

 

5.3.3. "Judges Vote"  -  מיטבימספר שופטים 

נבחרות מתוך  חלופות" קבעו חמש חריגות)שונות בין מצבי תאורה( ומספר תמונות " TS, סטיית תקן מדד TSממוצע מדד 

 (.28טבלה 28טבלה אפשריות ) תמורות 14

 

Table 28. "Judges Vote" five superior variations 

     "Judges Vote"נבחרות עבור שיטת  חלופות .28טבלה 

Variation 2/2 2/3 3/4 3/5 4/5 
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number of exceptions 7 11 8 10 6 

Average 0.9 0.91 0.92 0.91 0.9 

std 0.04 0.02 0.01 0.02 0.02 

 

; עבור כל הסרטונים רמת זיהוי 0.016( והן סטיית תקן נמוכה מכולם ) 92%הן ממוצע ההצלחה הגבוה מכולם ) 3/4 חלופהל

  חלופותמאפיינים בלבד ולכן עדיפה בוודאות על  4עושה שימוש ב  חלופההכיון (, כמו כן %90גבוהה מ 

עושה  2/2  חלופה, והיא עדיפה עליה במספר המאפיינים. 3/4 חלופהתוצאות קרובות מאוד ל 2/3  חלופה. ל4/5-ו 3/5

אחוזי הצלחה בלבד, מתבטא בסטיית תקן גבוהה יחסית  82%עם , 4שימוש רק בשני מאפיינים אך מתקשה בסרטון 

(0.041  .) 

 

( מצביעה 44איור 44איור ברמה שנייה למצבי התאורה השונים ) CARTועץ  2/3ו  3/4חלופות בין  TSהשוואת תוצאות מדד 

 בלבד. 1%בו לרמה שנייה עדיפות של , 5בכל הסרטונים למעט סרטון   "Judges Vote"על עדיפות אלגוריתם 

 

 

Figure 44. Best methods comparison 

 השוואה בין שיטות עדיפות לסיווג  .44איור 

 

-ו 3/4 חלופות( ו0.04; סטיית תקן TS %89ברמה שנייה )ממוצע  CARTעץ את ההשוואה בין  מציגה 29טבלה 29טבלה 

(. 1.5%2% ,בהתאמה( וסטיית התקן הנמוכה ביותר ) 91.4%-ו 92%הגבוה ביותר ) TSאשר השיגו ממוצע מדד  2/3

 (P.value<0.05)ושאר תוצאות המודלים לא נמצא הבדל סטטיסטי מובהק  3/4 חלופהמזווג להשוואה בין תוצאות  Tבמבחן 

  (.0.6הגבוהה מכולם ) P-valueנמצא ערך   2/3 חלופהעם  3/4 חלופהבין המודלים. אך עם זאת, בהשוואת 

 

Table 29. Best methods comparison 

 . השוואה בין שיטות עדיפות לסיווג29טבלה 

 
2/2 2/3 3/4 2 Level 

Average 90.3% 91.4% 92% 89% 

std 4.13% 2.07% 1.57% 4.42% 

P-value 0.20 0.60 
 

0.13 

 

80%

85%

90%

95%

100%

morning in morning
out

noon in noon out evening in evening
out

night

Total Success

Movie

2/2 2/3 3/4 2 Level
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 :שיטת השופטים-מסקנות

 CART (89%-92% )עדיפה על עץ החלטה  "Judges Vote"( של אלגוריתם  TSיכולת הסיווג )מדד  .1

לסיווג, ללא הבדל מובהק בין שתי  עדיפות חלופותנמצאו כ 3/4ו  2/3 חלופות, "Judges Vote"עבור אלגוריתם   .2

במספר המאפיינים השותפים בו ועל כן סיבוכיות החישוב שלו קטנה  3/4עדיף על מודל  2/3. עם זאת, מודל חלופותה

 .יותר

 

 

 

 

 רגישות האלגוריתם לרעש .5.3.4

 בהתפלגות נורמאלית הוספת רעש 

רעש  1%גדל ביחס ישר ככל שמידת הרעש עולה. הירידה המשמעותית ביותר התרחשה בהוספת   "TS loss"ניכר כי מדד 

יותר רגישה  3/4 חלופהעבור כל רמת רעש נבחנת נמצא כי (. 3/4עבור וריאציה ממוצע כל הסרטים,  22.3%)מקסימום 

יותר מאפיינים ועל כן ההסתברות כי מאפיין רגיש  3/4, לאור העובדה שלחלופה (הפרשי שגיאה 0.07לרעש במעט )בממוצע 

 .לופהחבממוצע לכל  "TS loss" את הירידה בביצועי הסיווג מתאר  45איור 45איור לרעש ייבחר גדלה. 

 

 

Figure 45. White Noise "TS loss" 

 הלבן  ביחס למידת הרעש"TS loss"מדד   .45איור 

 

 הוספת פילטר מיצוע פשוט להפחתת הפרעות רעש

 ת:הנבחנו חלופותשילוב פילטר מיצוע העלה משמעותית את דיוק ורגישות המסווג לרעש בשני ה

מקסימום  0.2%)בממוצע  TSשילוב פילטר המיצוע בתמונה לא מורעשת כמעט ואינו משנה את תוצאות  2/3 חלופה (1)

( נמצא בממוצע שיפור של noise=0, σnoise= 0.01, 0.02, 0.05 & 0.1) µ(. עבור רמות הרעש הנבחנות0.04%

מתארת את השיפור כתוצאה  30טבלה 30טבלה (. רעש %2עבור , 4; סרטון  %21.4בהתאמה. )מקסימום  %18,19,16,12

 .2/3 חלופהפילטר מיצוע ב משילוב
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Table 30. "TS Gain" integrating average filter; variation 2/3 

 2/3 חלופהעבור שילוב פילטר מיצוע;  "TS Gain". שיפור במדד 30טבלה 

σnoise 0.000 0.010 0.020 0.050 0.100 

Movie 1 0.13% 16.77% 18.02% 16.37% 13.32% 

Movie 2 0.19% 18.14% 20.25% 18.87% 15.67% 

Movie 3 0.11% 18.02% 18.49% 14.12% 9.41% 

Movie 4 0.14% 20.03% 21.44% 17.42% 12.31% 

Movie 5 0.12% 19.15% 19.58% 16.50% 12.50% 

Movie 6 0.56% 17.87% 18.03% 14.92% 11.40% 

Movie 7 0.28% 18.22% 19.22% 16.79% 13.31% 

Average "TS Gain" 0.22% 18.31% 19.29% 16.43% 12.56% 

 

 (. עבור רמות רעש31טבלה 31טבלה עבור שילוב פילטר מיצוע ) "TS Gain"נמצאה עליה במדד  3/4 חלופהב (2)

oise=0, σnoise= 0.01, 0.02, 0.05 & 0.1) µ 6; סרטון  24.2%בהתאמה.  מקסימום  20,21,18,14%( שיפור ממוצע של ,

 רעש.  2%עבור 

 

Table 31. "TS Gain" integrating average filter; variation 3/4 

 3/4 חלופהעבור שילוב פילטר מיצוע;  "TS Gain". שיפור במדד 31טבלה 

σnoise 0.000 0.010 0.020 0.050 0.100 

Movie 1 0.12% 18.41% 18.65% 15.66% 12.41% 

Movie 2 0.19% 18.06% 20.14% 18.94% 15.64% 

Movie 3 0.07% 23.10% 23.07% 18.32% 13.50% 

Movie 4 0.09% 20.42% 21.98% 18.68% 14.09% 

Movie 5 0.12% 20.15% 21.51% 18.94% 14.81% 

Movie 6 0.27% 23.34% 24.19% 19.57% 14.23% 

Movie 7 0.21% 16.67% 17.50% 14.60% 10.76% 

Average "TS Gain" 0.15% 20.02% 21.01% 17.82% 13.64% 

 

 שילוב פרוצדורות עיבוד תמונה להפחתת הפרעות רעש

עבור כל רמת , מסווג כנגד קלט מורעש בכל הסרטוניםחוסנות השילוב פילטר מיצוע ועיבוד תמונה הגבירו משמעותית את 

 %10; רעש 1 נרשם עבור סרטון  ( %45.3 )שיפור מקסימאלי מתאר את ה 46איור 46איור  הנבחנות. חלופותרעש ובשתי ה

 .3/4 חלופה; 
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Figure 46. Integrating average filter & IP procedures; 3/4 variation; Movie 2 

 movie 2; מצב תאורה 3/4 חלופהשילוב פרוצדורות לעיבוד תמונה להפחתת רעש;   .46איור 

 

שיפור ניכר החל מתמונה לא (. 3/4, 2/3ני המודלים הנבחנים )אובחן בכל רמות רעש בש "TS Gain" מדדבשיפור ממוצע 

 noiseσ=0.1, עבור רעש  %17.11ו %24.53, ועד שיפור של (בהתאמה 3/4, 2/3 חלופותעבור  %0.94 %1.11)מורעשת 

 (32טבלה 32טבלה )

 

Table 32. "TS Gain" integrating average filter and image processing procedures 

 עבור שילוב פילטר מיצוע ופרוצדורות לעיבוד תמונה "TS Gain". שיפור במדד 32טבלה 

 
σnoise 0.00 0.01 0.02 0.05 0.10 

2
/3

 

Filter 0.22% 18.31% 19.29% 16.43% 12.56% 

Filter & IP 1.33% 26.51% 32.39% 37.43% 37.09% 

TS Improvement 1.11% 8.19% 13.10% 21.00% 24.53% 

3
/4

 

Filter 0.15% 20.02% 21.01% 17.82% 13.64% 

Filter & IP 1.09% 28.14% 34.00% 36.82% 30.74% 

TS Improvement 0.94% 8.12% 12.99% 19.00% 17.11% 

 

, לאחר שילוב פרוצדורות לעיבוד תמונה 2/3 חלופהב, =0.05σnoiseנמצא עבור רעש   37.43%ממוצע של מרבי שיפור 

בולטים בין שילוב פילטר מציג את ההפרשים ה 47איור 47איור שיפור לאחר שילוב פילטר מיצוע בלבד(.   %16.43)לעומת 

 מיצוע בלבד לעומת שילוב פילטר מיצוע ופרוצדורות עיבוד תמונה.
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Figure 47. "TS Gain" integrating average filter and image processing procedures 

 מיצוע ופרוצדורות לעיבוד תמונהלאחר שילוב פילטר  "TS Gain"מדד   .47איור 

 

 השוואת סיווג בדגימת מידע אוטומטית וחצי אוטומטית .5.3.5

; פילטר מיצוע ופרוצדורת עיבוד תמונה משולבות בתהליך; סט  "Deviance"; קריטריון פיצול 2/3ו  3/4 חלופות;   "Judges Vote"מודל סיווג 

 . "מאגר בחינה" : אימון ברכישה אוטומטית ; סט בחינה

  5.8%; מקסימום 3.1%ממוצע של  TSנמצא כי סיווג אוטומטי עדיף בכל הסרטונים עם הפרש מדד  3/4 חלופהעבור 

(0.004 P-value לעומת זאת בהשוואת צורת דגימת הנתונים עבור .)לא ניתן לקבוע עדיפות לשיטת דגימת 2/3 חלופה ,

 (.48איור 48איור ) %3.7; מקסימום %0.24(, ממוצע ההפרש עומד על value-P 0.8נתונים מסוימת )

 

 

Figure 48. Semi / Full automatic Data acquisition TS comparison 

 עבור דגימה אוטומטית וחצי אוטומטית TSהשוואת מדד   .48איור 

 

 :דגימת מידע אוטומטית-ותמסקנ
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 עדיף לדגום נתונים בצורה אוטומטית. 3/4 חלופהעבור  .1

 .זהות שתי שיטות הדגימהאין שינוי בבצועים ב 2/3 חלופהעבור  .2

נדרשת פחות מאפיינים ועל כן  2/3שתי החלופות מגיבות בצורה אמינה לדגימת מידע אוטומטית. עם זאת חלופה  .3

 עדיפה.

 

 גודל מדגם מיטבי לאימון המערכת .5.3.6

; פילטר מיצוע ופרוצדורת עיבוד תמונה משולבות בתהליך; סט אימון  "Deviance"; קריטריון פיצול 2/3 חלופה;   "Judges Vote"מודל סיווג 

 . "מאגר בחינה"ברכישה אוטומטית ; סט בחינה:  

ככל שמספר בכל מצבי התאורה אובחנה  TS( במדד 49איור 49איור )יחסית מגמה חיובית : הטבעיתתאורה  .1

רשומות(. לאחר מכן התנהגו  48,000עד שש תמונות )כלומר סט אימון בן  התמונות המרכיב את סט האימון גדל

 87%-93%רשם ירידה  4נרשמה יציבות בעוד סרטון  3-ו 2התוצאות עבור כל סרטון באופן שונה. עבור סרטונים 

 תמונות. 12ל  11במעבר מ   86%-92%אובחנה ירידה חדה  3גם בסרטון  תמונות. 7-ל 6-במעבר מ TSבמדד 

 

Figure 49. TS comparison for changing number of training set; Natural luminance 

 מספר תמונות המרכיב את סט האימון; תאורה טבעיתעבור  TSהשוואת מדד   .49איור 

 

אובחנה בכל מצבי התאורה ככל שמספר  TS( במדד 53איור 53איור מגמה חיובית יחסית )תאורה מלאכותית:  .2

משמעותית  ב את סט האימון גדל עד שש תמונות, גידול נוסף במספר התמונות לא הביא לעליההתמונות המרכי

  (. TS 88%צאות יציב של  )ממוצע תו
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Figure 50. TS comparison for changing number of training set; artificial luminance 

 עבור מספר תמונות המרכיב את סט האימון; תאורה מלאכותית TSהשוואת מדד   .50איור 

 

 עדיף לא רק צבעים שונים אלא סימונים שונים, בעיקר קריטי בהיסטוגרמות. –בכל הגרפים 

 יש לקחת בחשבון שברב המקרים מצלמים את החומר ולכן צבעים לא נראים...

 :מספר תמונות לאימון-מסקנות

 לכל מצבי התאורה שש תמונות היוו את מספר התמונות המיטבי לאימון המערכת.  .1

. הסיבה בודדתבשל הנפילה הפתאומית בהוספת תמונה נרשמו במצבי תאורה ספציפיים.   TSירידות חדות במדד .2

במחקר עתידי יש לבחון  .אוריינטציית מצלמה משתנה ולכן נדגם מידע שגוי()נקודתית לירידה בביצועים נובעת מדגימה 

 את קצב הדגימה הדרוש ע"מ להימנע מסטיית המצלמה אשר מובילה לדגימה שגויה.
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 מסקנות והמלצות .6

. עיקר העבודה שונים תאורה םלתנאי, בעלת יכולת הסתגלות והתאמה חממה  בעבודת מחקר זו פותחה מערכת לזיהוי שביל

לתנאי תאורה משתנים בסביבה אמיתית. האלגוריתם  מותאמתלבחירת מאפיינים אוטומטית בפיתוח אלגוריתם  התמקדה

מודרכת, המשמש לסיווג פיקסלים למחלקות "שביל"  אלגוריתם סיווג בינארי מבוסס למידה, CARTמתבסס על  עץ החלטה 

והוכחה כיעילה יותר הן ביכולת הסיווג והן  "Judges Vote"ו"לא שביל". תצורת אלגוריתם מותאמת לבעיה זכתה לכינוי  

בהתמודדות עם מצבי תאורה משתנים. המידע המייצג את הבעיה הנחקרת נדגם באמצעות מצלמת אינטרנט פשוטה )מחיר 

לערוצי צבע שונים שימש  RGB. המרה של תמונת צבי תאורה שוניםממשבעה צילום ב( ומתאר 2011, אוגוסט 43$עדכני 

אפיינים עבור כל פיקסל. המחקר איתר מאפיינים מיטביים המגבירים את הניגודיות בין צמחיה ואדמה ליצירת וקטור מ

תאורה. שילוב פרוצדורות לעיבוד תמונה הוכחו כיעילות מאוד בשיפור יכולת צילום שהתקיים בתנאי ואפקטיביים לכלל מצבי ה

ון בצורה אוטומטית מלאה או חצי אוטומטית לא הסיווג והתמודדות עם רעש אקראי. השוואה בין דגימת מידע לאימ

 אוטונומית שלמה.כיחידה ערכת סכם את המאפשרהבדלים ועל כן דגימה אוטומטית תועדף ות עלמצאההראתה

 

 מסקנות .6.1

בעלי יכולת הבחנה גבוהה בין אדמה וצמחייה מרכיבים ספריית מאפיינים הכוללת  מאפיינים לא מתואמים, 12 .1

הפועלות בזמן ראייה חישובית בחקלאות המחקר הרובוטיות ל מערכותב ורבעוד  אקראי.התאמה לכל מצב תאורה 

לב אלגוריתם למידה שומראש, במחקר זה  ערך סף מותאם אשר נקבעעם  נים בודדיםעושות שימוש במאפיי אמת 

נה לא ברור מה המסק אוטומטית של מאפיינים וערכי סף מיטביים לכל מצב תאורה אקראי. המאפשר התאמה

  יש לנסח מחדש!!!! –כאן 

עבודה אשר משפרת את יכולת הסיווג עבור מצבי תאורה  שיטת, המערכת עושה שימוש במספר מאפיינים במקביל .2

לא ברור מה זה המקביל? איפה לא מתבצע  קשים כגון אזורי הצללה, זוויות צילום משתנות, שינויי תאורה חדים ועוד.

  שימוש במקביל?

שינוי בפיזור ערכי המאפיינים תוך כדי תנועה לאורך השורה או משינויי תאורה אקראיים שקול לסטייה של ערך הסף  .3

כך שירידה ביכולת הסיווג של האלגוריתם מחמירה ככל שאחוז הסטייה ונמצא כמשפיע באופן שונה עבור כל מאפיין, 

לשתי  ניתן היה לחלק את המאפיינים הנבחניםסף, גדל )בערך מוחלט(. בהסתמך על תדירות הסטייה של ערך ה

סביב ערך האפס. המאפיינים  סטייה אסימטריתומאפיינים עם  סטייה סימטריתמאפיינים עם  -קבוצות שונות

( לשינוי חיובי/שלילי של ערך הסף, ועל כן נעדיף TSהאסימטריים נמצאו "רגישים" יותר )ירידה ממוצעת במדד 

 י משתנים אסימטריים.נים סימטריים על פנתמש

אינה מתחשבת ברגישות המאפיין לשינוי בערך הסף או במגמה  CARTאלגוריתם  על ידיבחירת מאפיין מיטבי לסיווג  .4

אסימטרית כזו או אחרת. מאפיין מיטבי שנבחר בהסתמך על סט אימון יתכן וייכשל בביצועי הסיווג במהלך העבודה 

תסייע בבחירה מדויקת יותר של  סימטריה במה בבחירת המאפיין סימטריההוספת שיקולי בשל הנטייה האסימטרית. 

  .CARTהבחירה של אלגוריתם  בהליך במידה ותשולבמאפיינים 

שיטת הסיווג הבינארי באמצעות ערך סף מתארת יחס הפוך בין מדדי השגיאה כאשר גידול במדד שגיאה מסוים גורם  .5

 כן צפיפות הערכים שונה(.לפיחות במדד הדואלי )לא בהכרח באותו יחס ש
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בהמשך ישיר לניתוח התנהגות המאפיינים ורגישותם לשינוי בערך הסף נמצא כי לכל מאפיין תגובה שונה במדדי  .6

ופיזור הערכים )תוחלת וסטיית תקן לכל  (Values Span)(. הסיבה לכך היא שטווח ערכים FP, FNהשגיאה )

הסטייה )שלילית או חיובית( של ערך הסף ומאפיין ספציפי )פיזור מחלקה( משתנים ממאפיין למאפיין. שילוב סימן 

 (. (FP,FNבמדדי השגיאה צפוי מימין או משמאל( יקבעו גידול/פיחות  "שביל"ערכי 

משמעותה  FNשכן שגיאה מסוג  FPעדיפה על שגיאה מסוג  FNעבור הבעיה הנחקרת בעבודה זו שגיאה מסוג  .7

זיהוי שביל כשיח. תוצאת שגיאה זו היא פקודת היגוי אשר מסיטה את הרכב הרחק מאזור הזיהוי. ואילו, שגיאה מסוג 

FP  משמעותה זיהוי שיח כשביל. תוצאת שגיאה זו חמורה פי כמה היות והתוצאה היא פקודת היגוי אשר מסיטה את

ייה אסימטרית של ערך הסף פירושה גידול או פיחות באחד הרכב מעבר לגבולות השביל, לכיוון שיחי הפלפל. סט

מבין המאפיינים האסימטריים נעדיף מאפיינים עם נטייה באופן  אסימטרי, ועל כן  (FP ,FN)ממדדי השגיאה 

 )זיהוי "שביל כשיח"(.  FNלשגיאה מסוג 

נרשם ביחס ( קטנה TSות ( וכן ביכולת להתמודד עם מצבי תאורה משתנים )שונTSשיפור ביכולת הסיווג )מדד  .8

מאגר אימון גדול מספיק מאפשר תיאור מהימן יותר של התפלגות ערכי המחלקות, משפר  ישר לגודל מאגר האימון.

עבור מצב  TSאת הסיכוי לירידה משמעותית במדד  ןאת מידת ההתאמה של האלגוריתם לתנאי הסביבה ומקטי

 תאורה ספציפי.

)עשר תמונות שונות( זניחה ועל כן גודל  רשומות 24,000סט אימון הגדול מ מגמת השיפור ביכולת הסיווג עבור  .9

עבודה כגון )אחר אמת( -)עבודה בזמןייתכן ועבור סט בחינה  נמצא מספיק לסיווג מאגר המידע במחקר זה.זה 

 -יש צורך להגדיל את סט האימון.  עבור הבעיה הנחקרת ניתן בקלות להמציא סט אימון גדול בהרבה מאמת( -בזמן

 . רשומות 24,000

לא נמצאו הבדלים בין דגימה אוטומטית וחצי אוטומטית של סט האימון. דגימה אוטומטית עדיפה שכן מבטלת את  .10

 י של רכב הריסוס ידוע.התלות במפעיל אנושי, אך נשענת על ההנחה כי המיקום ההתחלת

  TSעם זאת ירידות חדות במדדבדגימה אוטומטית, שש תמונות היוו את מספר התמונות המיטבי לאימון המערכת.  .11

 נרשמו בהוספת תמונה בודדת )אוריינטציית מצלמה משתנה ולכן נדגם מידע שגוי(.

 .  GDIאו   Devianceלא נמצא תלות בקריטריון הפיצול  .12

המתחשבת גם במורכבות  "Minimal cost complexity pruning" הקות לרמת העץ המיטבית ע"פ שיטתמובה נמצא .13

גם מבחנים סטטיסטיים לא הצביעו החישוב של המודל ומצביעה על תצורת עץ החלטה ברמה ראשונה )פיצול בודד(.  

נמצא כי סיווג בהסתמך על יותר על אף האמור, על הבדל מובהק ביכולת הסיווג של רמה ראשונה שנייה או שלישית. 

את מספר התמונות החריגות )יכולת  וממזער ספציפייםעבור מצבי תאורה ממאפיין בודד משפר את יכולת המסווג 

 )שלושה פיצולים(.שנייה  (, ועל כן המסקנה היא לקבוע רמה60%-סיווג נמוכה מ

תמודדות עם מצבי תאורה מתחלפים. חלופות הוה( TSסיווג )מדד היכולת ב עדיפות הציג Judges Vote"אלגוריתם " .14

 3/4עדיף על מודל  2/3נמצאו כחלופות עדיפות לסיווג, ללא הבדל מובהק בין שתי החלופות. עם זאת, מודל  3/4ו  2/3

 -המודל הנבחר לסווג נקבע לבמספר המאפיינים השותפים בו ועל כן סיבוכיות החישוב שלו קטנה יותר. לכן, 

"Judges Vote 2/3. 
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  להמשך המלצות .6.2

 במחקר המשך לעבודה זו נמליץ להתמקד בנושאים להלן:

האלגוריתמים שפותחו בעבודה זו נבדקו על סרטים שנדגמו בתנאי עבודה אמיתיים. אבל, האלגוריתמים עצמם לא  .1

ח סרטוני חקר המערכת בסביבת עבודה מלאכותית )ניתו .אמת אלא על בסיס תמונות שנדגמו מראש-נבחנו בזמן

ביצוע ניסויים בסביבת עבודה אמיתית עבור מידע  על ידייש לבחון את המערכת הכוללת  וידאו(  מוגבל למידע הנדגם.

יש להרחיב את  .אקראייםמצבי תאורה סרטונים שייצגו להרחיב את המחקר עבור יותר משבעה  אמת וכן-הנדגם בזמן

  הבדיקה גם עבור תנאי שטח שונים )צבע קרקע אחר, סוג חממה אחרת, סוג גידול אחר(.

יש לנתח רגישות לרעש אקראי עבור כל מאפיין באופן דומה לזה הנעשה עבור השפעת סטיית ערך הסף על יכולת  .2

יש לאמוד את מידת הרעש הגבולית עבור ועל כן   Values Spanלמאפיינים פיזור ערכים שונה הסיווג של המאפיין. 

דרך לעשות זאת צריכה להיות זהה לדרך בה נעשה ניתוח  המאפיינים.כל מאפיין ולשלב זאת בשיקולי הבחירה של 

להשפעת תזוזת ערך הסף על מדדי הסיווג, כלומר, ניתוח מדדי הסיווג של כל  מאפיין לאחר אינטגרציה בין כלל מצבי 

  התאורה.

יש ריך את ביצועי המערכת הכוללת במונחי מטרת העל של הפרויקט )פקודת היגוי למערכת הבקרה( על מנת להע .3

בחישוב מרכז השביל נמליץ להתייחס ולמשקל  בהסתמך על האובייקט הבינארי המתקבל. לחשב את מרכז השורה

בקרה מתואמת לקצב עיבוד הנתונים  דורשתאמת -לפי חשיבות את החלק הקרוב והרחוק בתמונה. ריצה בזמן

ולמידע מחלקים קרובים/רחוקים באובייקט יש משמעות גדולה יותר ועל כן יש ומהירות ההתקדמות של המרסס. ייתכן 

. שיטה לחישוב מרכז השורה ומתן משקל לאזורים קרובים להגדיל את ההשפעה של אזור זה על פקודת ההיגוי

 .10.1.28.1.2 תואר בנספחורחוקים פותחה ומוצעת לבחינה כמ

מערכת  .בקרה להיגוי הרכב המרססלתכנון מסלול עקיבה ומערכת עבור מרכז השביל שחושב יש לתכנן מערכת  .4

ספח בנ הנספחיםנחקרה עבור מחקר זה ומוצעת בתקליטור   Pure Pursuitעקיבה אשר עושה שימוש באלגוריתם 

XXX . המומלצות הן מערכת  מערכות הבקרהPID חישוב מרכז השביל או מערכת בהתאם לFuzzy logic  פלט ל

מיפוי מקדים של מרחב התמונות הבינאריות  על ידיניתן לשלב  Fuzzy logicבקרת  מערכת הראייה.שלם של 

שיוך תמונת דומות למספר סופי של מחלקות. באמצעות מיפוי זה מומלץ לבדוק האם ניתן  דיעל יהמתקבלות כפלט 

 .רחבית של המרסס מהתמונה המתקבלתמידע עבור המיקום והאוריינטציה המ להסיק

לצורך כך יש לערוך ניסוי בחממת פלפל אמיתית  .יש לבחון את ביצועי מערכת הראייה בשילוב מערכת הבקרה .5

  מחוברת ליחידת חישוב  CCDבאמצעות פלטפורמת ניסוי רובוטית. על הפלטפורמה הנדרשת לכלול מצלמה 

  .51איור 51איור ב ומערכת בקרה מחוברת להגאי הרכב כמוצע
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Figure 51. Required experimental setup 

 מערכת ניסויית נדרשת  .51איור 

אמידת השגיאה ממרכז השביל האמיתי שיסומן ידנית  על ידיהניסוי ייבחן את יכולת הרכב להתכנס למרכז השביל 

, ועל כך קל אפסית נוכחותכחול בסביבת העבודה קיימת לצבע ההנחת גופים בצבע כחול ) על ידיבאמצעים מלאכותיים 

ולתעד את קלט המצלמה. לאחר מכן, על (. יש להניח לרכב לנסוע בצורה אוטומטית יהיה לבודדו באמצעות עיבוד תמונה

 תחשב את השגיאה בין הנקודה האמיתייש לבודד את מרכז השביל האמיתי מכל אחת מהתמונות ולן המתקבל, הסרטו

  והנקודה המחושבת.

התדירות הנדרשת לאימון המערכת ומנגד להעריך לכמה זמן תספיק הגדרת המערכת בהסתמך על סט יש לבחון את  .6

 בודד. האימון

הדגימה האופטימאלי. בבחינה שנעשתה בקצב דגימה של חצי שנייה בדגימה אוטומטית, חשוב לבחון את קצב  .7

. ייתכן וקצב דגימה מהיר יותר יאפשר דגימה של יותר משש  TSלתמונה, לאחר שש תמונות אובחנה ירידה במדד

 .לאימון תמונות אמינות

חסרה היכולת לקבוע  KNN. לאלגוריתם בחון שילוב של אלגוריתם לא מודרך לצורך דגימת מידע תוך כדי תנועהיש ל .8

, מנגד לאלגוריתם זה CARTמאפיינים וערכי סף מיטביים וכן במחקר מקדים נמצא כי יכולת הסיווג שלו נמוכה מזו של 

דגימה מחודשת של יאפשר יכולת לדגום מידע ללא התערבות אנושית. שילוב מערכת מודרכת ומערכת לא מודרכת 

 תית את מידת האוטונומיה של המרסס.ישפר משמעומודל סיווג תוך כדי עבודה ו עדכונים נתוני אימון תוך כדי עבודה ו

הרגישות של המאפיינים לסטיית מדדי משקלים ל הוספת על ידי  CARTלשפר את מודל בחירת המאפיינים של יש  .9

אינו מתחשב בנטייה אסימטרית של מאפיין אקראי לסטיית ערך הסף, לנטייה השפעה  CARTאלגוריתם  .ערך הסף

נעדיף מאפיינים סימטריים . FP/FN( וכן תוצאה של גידול במדדי השגיאה  TSעל יכולת הסיווג של המאפיין )מדד 

 Feature) פייןנציע מדד הערכה למא)זיהוי "שביל כשיח"(.  FNומאפיינים אסימטריים עם נטייה לשגיאה מסוג 

Fitness)  בנוסף למדד הכוללתTS, ,לרעש אקראי,רגישות ב במידת הרגישות של המאפיין לסטיית ערך הסף 

 22משוואה ב כמוצע, לאחר קירוב להתפלגות הנורמאלית 'dהשגיאה ובמדד  ימדדשינוי בהתוחלת ב

 

[22] Feature fitness = X1(TS)+ X2(Noise sensitivity)+ X3 (TH deviation sensitivity)+ X4 (FN change)+ …   

X5(FP change)+ X6 (d' after CLT) 

Where: TS & d' are based on real time training set data; Xi are constant number representing variables weights 
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 רשימת מקורות .7

יש לערוך בקפדנות : למלא כל הפרטים, לוודא זהות בין  .8
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 נספחים .8.10

 ריכוז התוצאות ותיעוד הקוד עבור הניתוחים השונים. הםוב יםתקליטור פים שנילעבודה זו מצור

 הענייניםיש להוסיף חלק מהנספחים גם בדוח עצמו ולמספר אותם נספח א נספח ב ולציינם גם בתוכן 

RAW DATA יכול להופיע על התקליטור כולל עיבודים למידע הבסיסי 

 כל הקוד חייב להיות בנספח מלווה לדוח כאשר מודפס בכתב קטן

 כנל כל הניתוחים הסטטיסטים

 

 מחקר עתידי .8.1.10.1

 בעבודה זו מוצעים פתרונות לא גמורים למחקר עתידי.

 

 אלגוריתם עקיבה אחר מסלול  .8.1.1.10.1.1

וקוד מטלב המתאר סימולציה של רכב מפרקי מוצעים בתקליטור   pure-pursuitניתוח של אלגוריתם עקיבה ותכנון מסלול 

 Future research/ Path tracking algorithmתחת המחיצה   CD1הנספחים 

 

 מציאת מרכז שורה .8.1.2.10.1.2

רכז אובייקט בתמונה בינארית. שימוש לחישוב מ "Mirror matrix"לשם איתור מרכז השביל ונקודת היעד, פותחה שיטת 

בתכונה הסימטרית של השביל מאפשר אינטרפרטציה למידע המתקבל ומסייע בזיהוי וסטייה ממכשולים בדרך והבנה של 

 האוריינטציה היחסית של הרכב לסביבת העבודה.
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Mirror Matrix  

"Mirror matrix"  הינה מטריצה בגודל זהה לתמונת הקלט כאשר שורות המטריצה זהות וערכיהן מסודרים כסדרה חשבונית

 כמספר העמודות במטריצה.  |cואת |  כמספר השורות | r |. נגדיר 52איור 52איור הנעה סביב מרכז השורה כמתואר ב

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 

c/2 c/2-1 …. …. 2 1 -1 -2 …. …. -c/2+1 -c/2 
Figure 52. Mirror matrix 

 . מטריצת מראה52איור 

 

תוצאת הסיווג הינה תמונה )מטריצה( בינארית ובה אובייקט בודד. הכפלת המטריצה הבינארית ב"מטריצת המראה" תאפס 

 (. FALSEאת כל רכיבי מטריצת המראה היכן שלא זוהה שביל )ערך 

 

והאגף השמאלי של המטריצה. עבור תמונה בינארית בה  סכום שורות המטריצה יניב קיזוז בין האגף החיובי של המטריצה

מצוי אובייקט השביל בדיוק במרכז התמונה התקבל קיזוז מוחלט כך שסכום הסדרה החשבונית עבור שורה זו הוא אפס. 

 ומנגד, עבור שורה בה קיים חוסר איזון בין אגף שמאל וימין התקבל ערך שלילי או חיובי בעוצמה כלשהי. עוצמה זו היא

 (. 53איור 53איור למעשה מידת הסטייה הדיפרנציאלית של השביל מממרכז התמונה )

 

 

Figure 53. Sum Vector derived from the symmetric off-set 

 . חישוב וקטור הסכום כתוצאה מהסטייה האסימטרית בתמונה53איור 

 

סכום כל שורה מייצג את הסטייה הדיפרנציאלית של השביל ממרכז התמונה וממיר את מימד הפתרון מווקטור דו מימדי

. ווקטור (r)( ואורכו כמספר השורות בתמונה "Sum Vector". ווקטור זה מכונה ווקטור סכום )לווקטור חד מימדי  

 . (23)משוואה סדרה חשבונית של חצי שורה מלאה  הסכום נורמל על ידי חלוקת רכיבי הווקטור בסכום

crR rR
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Where:  n= |C| / 2, a1 = 1, an = |C| /2    

 

השורה ומשמש כפקודת היגוי למערכת הבקרה. פקודת מיצוע הווקטור מחשב את הסטייה הממוצעת של הרכב ממרכז 

 סטייה מקסימאלית ימינה. 50עבור סטייה מקסימאלית שמאלה ועד  -50ההיגוי נורמלה לערכים שבין 

 

 סגמנטציה לווקטור הסכום

חלוקת ווקטור הסכום לסגמנטים וחישוב ממוצע לכל סגמנט מאפשר מתן משקולות דיפרנציאלי למידע המתקבל מחלקים 

 רחוקים או קרובים בתמונה. פקודת ההיגוי מחושבת כממוצע משוקלל של הסגמנטים השונים.

 

 התחמקות ממכשולים ואוריינטציה יחסית

יתרון גדול בשימוש תכונת הסימטריה של השביל התבטא ביכולת הפרוצדורה לתרגם את וקטור הסכום לאינפורמציה 

ינטציה יחסית למרחב העבודה של הרכב בין שורות הגידול. וקטור הסכום שימושית לזיהוי מכשולים ולתפיסה טובה של אורי

 בנוי כסדרה חשבונית כך שלערכים הקיצוניים בכל צד ערך גבוהה ומידת השפעה גדולה יותר על ממוצע וקטור הסכום. 

 

 

 

 

 התחמקות ממכשולים

ובהכרח על ממוצע וקטור הסכום. סכום  ינארימכשולים שזוהו ושויכו למחלקה "לא שביל" ישפיעו על הסימטריה באובייקט הב

שלילי. תוספת שלילית  -הסדרה החשבונית עבור השורות בהן מצוי מכשול הממוקם בצידה החיובי )צד ימין( של התמונה 

 לממוצע וקטור הסכום מתורגמת אפוא לפקודת היגוי בכיוון השלילי )שמאלה(, הרחק מהמכשול.

 

 אוריינטציה יחסית למרחב העבודה

ערך פקודת ההיגוי התחשב הן במיקום הרכב )ימין/שמאל למרכז השורה( והן בזווית יחסית לשורות הגידול. כאמור, לערכים 

הקיצוניים בכל צד ערך גבוהה ומידת השפעה גדולה יותר על ממוצע וקטור הסכום. בנוסף, מספר הפיקסלים המרכיבים את 

ב( ביחס לשורה. שילוב נתונים אלו אפשר מתן משקל גבוה יותר למצבים האובייקט מתארים את אוריינטציית המצלמה )הרכ

 בהם חלק קטן מהשביל נגלה. 

 

הרכב מקביל  (a)ונה. במצב הראשון  מתוארים שני מצבי סטייה בהם השביל בצידה הימני של התמ 54איור 54איור ב

כך שווקטור הסכום מכיל את מרבית הערכים  (b)לשורות הגידול ועל כן חלק גדול מהשביל מתואר בתמונה הבינארית 

אוריינטציית הרכב בעייתית יותר, שכן הרכב אינו מקביל לשורות הגידול  (c)החיוביים של מטריצת המראה. במצב השני  

ופונה בחזיתו בכיוון שיחי הפלפל. על אף כי מצב בו קידמת הרכב אינה מקבילה לשורות הגידול חמור יותר, חישוב ממוצע 
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ת גודל האובייקט הערכים של מטריצת המראה יהיה גדול יותר עבור המצב המקביל. שילוב האינפורמציה המתארת א

 הבינארי מאפשרת לבצע תיקון יחסי לפקודת ההיגוי המתקבלת.

 

  

                                                 (a)                                                  (b) 

  

                                                   (c)                                                 (d) 

Figure 54. Spatial orientation derived from camera angle 

 . פענוח אוריינטציה מרחבית בהסתמך על זוויות צילום54איור 

 תוצאות  .8.2.10.2

לפי ניתוח השונות המתואר בפרק שיטות. בכל מחיצה יש את קובץ האקסל עבור התוצאות ואת הקוד במחיצות הקבצים 

 המטלב שמייצר אותו. שמות המחיצות עד לרמה שנייה מתוארים כדלקמן: 

CD קובץ  קובץ נתונים שם המחיצה תוצאות סעיףmatlab 

1 5.1 
בחירת מאפיינים 

 ראשונית
Feature initial selection 

Correlation.xlsx  מרכז את כלל התוצאות. ניתן להפיק תוצאות

 עבור כל מצב תאורה

1 5.1.1 
אמידת מרחק בין 

 התפלגויות
images+madadim+DB Correlation.xlsx Madadim.m 

 images+madadim+DB Correlation.xlsx Madadim.m קשר בין מאפיינים 5.1.2 1

 images+madadim+DB Correlation.xlsx Madadim.m בחירת מאפיינים 5.1.3 1

 Manual DB סיווג מאגר ידני 5.2 1
  DATAעל מנת לשחזר את התוצאות יש לגרור את הקוד למחיצה 

 ולהריץ את הקוד

 training size singel cut.xlsx Dry_DB קריטריון פיצול 5.2.1 1

 Single split Vs full tree singel cut.xlsx Dry_DB גודל מיטבי לעץ 5.2.2 1

1 5.2.3 
השפעת גודל סט 

 אימון
training size 

optimal training 

data.xlsx 
Dry_DB 

 training packages Data_Test.xlsx Dry_DBרגישות מודל הסיווג  5.2.4 1
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 לסט אימון משתנה

1 5.2.5 
רגישות מודל הסיווג 

 לרעש אקראי

Adding noise 

 

adding noise by 

value.xlsx 
Dry_DB 

1 5.2.6 
רגישות לשינוי ערך 

 סף

Move threshold 

 

changing threshold by 

span.xlsx 
Dry_DB 

 Test DB סיווג מאגר בחינה 5.3 1
  DATAעל מנת לשחזר את התוצאות יש לגרור את הקוד למחיצה 

 ולהריץ את הקוד

1 5.3.1 
מאפיינים רגישות 

 לשינוי ערך סף
MoveTH deviation_analysis.m 

Deviation_parameters.xlsx  

MoveTreshold.xlsx 

1 5.3.2 
מספר רמות לעץ 

 החלטה
TreeDepth TreeDepth.xlsx TreeDepth.m 

1 5.3.3 
מספר שופטים 

 מיטבי
number of judges Majority.xlsx Majority_manual_50.m 

 רגישות לרעש 5.3.4 1

noise_avgfilter & judges Noise & 

Noise morphological Image 

processing 

Majority_Noise.xlsx Majority_Noise.m 

2 5.3.5 

השוואת סיוג 

בדגימת מידע 

וחצי  יאוטומט

 אוטומטי

Automatic DB/ full automatic/ semi 

automatic 

  DATAעל מנת לשחזר את התוצאות יש לגרור את הקוד למחיצה 

 ולהריץ את הקוד

2 5.3.6 
גודל מדגם מיטבי 

 לאימון המערכת
number of images for auto number_of_auto.xlsx auto_50.m 

 

 ID- 3אלגוריתם עץ החלטה  .8.3.10.3

The ID3 algorithm can be summarized as follows: 

1. Take all unused attributes and count their entropy concerning test samples 

2. Choose attribute for which entropy is minimum (or, equivalently, information gain is maximum) 

3. Make node containing that attribute 

The algorithm is as follows: 

ID3 (Examples, Target_Attribute, Attributes) 

 Create a root node for the tree 

 If all examples are positive, Return the single-node tree Root, with label = +. 

 If all examples are negative, Return the single-node tree Root, with label = -. 

 If number of predicting attributes is empty, then Return the single node tree Root, with label = most 

common value of the target attribute in the examples. 
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 Otherwise Begin 

 A = The Attribute that best classifies examples. 

 Decision Tree attribute for Root = A. 

 For each possible value, vi, of A, 

 Add a new tree branch below Root, corresponding to the test A = vi. 

 Let Examples(vi) be the subset of examples that have the value vi for A 

 If Examples(vi) is empty 

 Then below this new branch add a leaf node with label = most common target value in the 

examples 

 Else below this new branch add the subtree ID3 (Examples(vi), Target_Attribute, Attributes – 

{A}) 

 End 

 Return Root 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract 
 התקציר צריך לעבור עריכה באנגלית

An adaptive path classification algorithm for a pepper greenhouse sprayer working under variable 

outdoor lighting conditions is described. RGB video stream, sampled at different light intensities and sun 

perspective was used to simulate sprayer movement (1m/sec) in a commercial pepper greenhouse. RGB 

data was transformed to uncorrelated, high soil-leafage discrimination color representation, 

characterizing each pixel with 12 different color features. ‘Judges Vote’, a supervised learning 

methodology based on decision tree CART, was developed to classify pixels into "Path" and "Non-Path" 

classes, according to their color features. task environment Ooptimal features and thresholds selection 

was achieved by using RGB data, acquired at sprayer initial position, to train the classification algorithm. 

following classification, image processing routines (including segmentation, erosion and dilution) were 

integrated resulting a single binary object representing segmented path. Ssystem performance was 

evaluatedion was achieved by creating a test set constructed from 50 random individual frames 

segmented from each video. frames represented random camera orientation relatively to the path 

direction between parallel to tangent. Sealgorithm parameters sensitivity analysei includeds (number of 
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features, training set size, split criteria, threshold deviation, white noise effect) and automatic data 

acquisition were examined and evaluated. Classification tests for seven random daylight videos resulted 

an average ofin 92% correct average detection as compared to 89% correct classification obtained with 

regular CART classification.  

 

Add performance measures….. 

 

Keywords. Classification, Color, image Processing, Adaptive, Vision, Sprayer. 
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