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Apstrakt—AKvati¢ni insekti i drugi bentonski
makrobeski¢menjaci uglavnom se koriste kao bioindikatori
ekoloskog stanja slatkih voda. Medutim, skup i dugotrajan
postupak identifikacije vrsta predstavlja jednu od klju¢nih
prepreka za pouzdan biomonitoring akvati¢nih ekosistema. U
radu je predloZen metod za identifikaciju vrsta zasnovan na
dubokom ucenju ¢ija je evaluacija obavljena na nekoliko javno
dostupnih skupova podatak (FIN-Benthic, STONEFLYY i
EPT29) kao i na sopstvenom CHIRO10 skupu podataka.
PredloZeni metod se zasniva na tri tehnike dubokog ucenja koje
se koriste za poboljSanje robusnosti kada se za obucavanje
koristi relativno mali skup podataka: preneseno ucenje (eng.
transfer learning), proSirivanje podataka (eng. data
augmentation), kao i odbacivanje (eng. dropout). Evaluacija
modela je vrSena koriS¢enjem ulaznih slika dimenzija 256x256
piksela gde je 50% slika koriSéeno za treniranje, 20% za
validaciju, a 30% za testiranje. Dobijeni rezultati pokazuju
znacajno poboljSanje u odnosu na tradicionalne metode koje su
originalno koriScenje i potvrduju da postoji znacajan dobitak
kada postoji veéi broj slika po uzorku.

Kljuéne re¢i—Duboko ucenje; konvolucione neuronske mreze;
klasifikacija slika; preneseno ucenje; proSirivanje podataka;
biomonitoring; akvati¢ni insekti.

I. Uvob

Raznolikost gena, vrsta i ekosistema opada globalno brze
nego ikad pre u ljudskoj istoriji [1]. Akvaticni ekosistemi
prikazuju medu najve¢im stopama opadanja sa alarmantnim
gubitkom biodiverziteta, te je potreba za isplativim alatima za
biomonitoring time i veca.

Tradicionalni  pristup morfoloskoj identifikaciji u
biomonitoringu pretpostavlja koris¢enje $to Sire taksonomske
rezolucije [2]. Medutim, identifikacija makrobeski¢menjaka
na osnovu morfoloskih karakteristika moze biti problemati¢na
jer broj pogresno klasifikovanih vrsta raste sa poveéanjem
taksonomske rezolucije. S druge strane, morfoloska
identifikacija je vremenski zahtevan i skup proces, te je kao
takav neprimenjiv za rutinski biomonitoring [3], [4].
Pobrojani nedostaci tradicionalnog biomonitoringa stvaraju
potrebu za razvojem alternativnih pristupa za obradu uzoraka.

Aleksandar Milosavljevi¢ — Elektronski fakultet, Univerzitet u NiSu,
Aleksandra Medvedeva 14, 18000 Nis, Srbija (e-mail:
aleksandar.milosavljevic@elfak.ni.ac.rs).

Purad MiloSevi¢ — Prirodno-matematicki fakultet, Univerzitet u NiSu,
ViSegradska 33, 18000 Nis, Srbija (e-mail: djuradj@pmf.ni.ac.rs).

Bratislav Predi¢ — Elektronski fakultet, Univerzitet u Nisu, Aleksandra
Medvedeva 14, 18000 Nis, Srbija (e-mail: bratislav.predic@elfak.ni.ac.rs).

Nedavni napredak u ra¢unarskom vidu u pogledu klasifikacije
slika koris¢enjem konvolucionih neuronskih mreza (KNM) i
dubokog ucenja otvorili su put pouzdanoj automatizaciji
procesa identifikacije.

Klasifikacija slika u raCunarskom vidu je problem gde se na
osnovu skupa slika odredenih kategorija izgraduje model
sposoban da predvidi kategoriju, sa odredenom tacnoscu, za
novo zadatu sliku. Problem nije jednostavan posto slike mogu
da sadrze razli¢ite varijacije. Tipican nacin za reSavanje ovog
problema je pristup zasnovan na podacima [5]. Umesto da
pokusavamo da opiSemo svaku od klasa koju zelimo da
identifikujemo, koristi se veliki broj slika za svaku od klasa
kako bi se izgradio model (klasifikator) koji je u stanju da ih
identifikuje. ~ Tradicionalni  pristup  klasifikaciji ~ je
podrazumevao ru¢no projektovanje razlicitih ekstraktora
vektora obelezja (eng. feature) na osnovu kojih bi se obuc¢avao
klasifikator. Medutim, veliki napredak se javio pojavom
dubokih KNM i kompletnog obucavanja (eng. end-to-end
learning). Duboke KNM imaju sposobnost da izgraduju
hijerarhiju obelezja kroz razli¢ite konvolucione slojeve koje
poseduju, te kao takve postaju nezamenjive u ulozi
ekstraktora obelezja koji u¢i iz podataka.

Rad je organizovan na slede¢i nacin: poglavlje 2 sadrzi opis
srodnih radova koji se bave identifikacijom vrsta za potrebe
akvati¢nog biomonitoringa, kao i javnih skupova podataka
koji su koris¢eni u ovom radu. U poglavlju 3 dat je opis
predlozenog metoda ukljuéuju¢i 1 detalje konkretne
implementacije. Ostvareni rezultati i odgovaraju¢a diskusija
dati su u poglavlju 4. Konacno, u zakljucku (poglavlje 5) je
dat rezime i naznaceni su pravci daljeg istrazivanja.

II. SRODNI RADOVI I SKUPOVI PODATAKA

Problem automatizovane taksonomske identifikacije
bentonskih makrobeski¢menjaka zasnovane na klasifikaciji
slika je obraden u radovima [6]-[11]. Lytle i dr. [6] su razvili
jedan od prvih sistema ove vrste. Njihov sistem BugID koristi
Scale Invariant Feature Transform (SIFT) deskriptore [12] u
kombinaciji sa Random Forest (RF) klasifikatorom i na
STONEFLY9 skupu podataka [6], [13] postize tacnu
klasifikaciju u 95,5% slucajeva.

Larios i dr. [7] su za Kklasifikaciju koristili tri razli¢ita
ekstraktora obelezja: Histogram of Oriented Gradients (HOG),
Beam Angle Statistics (BAS) i SIFT specijalizovanih za
razli¢ite delove prostora obelezja. Testiranje predloZenog
metoda je vrSeno na EPT29 skupu podataka koji sadrzi 4722
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slike 29 akvaticnih vrsta koje pripadaju redovima
Ephemeroptera, Plecoptera i Trichoptera koji se najCesce
koriste za procenu stanja akvaticnih ekosistema. Najbolji
rezultat od 88,06% je ostvaren kori§¢enjem Spatial-Pyramid
Kernel Support Vector Machines (SVM) Kklasifikatora u
kombinaciji sa stratifikovanom 3-kratnom unakrsnom

validacijom.
Kiranyaz i dr. [8] su predlozili jo§ jedan klasican, tj. pre
dubokog  ucenja, pristup morfoloskoj identifikaciji

makrobeski¢émenjaka. Skup podataka koris¢en u njihovom
istrazivanju se sastojao od 1350 slika 8 taksonomskih vrsta.
Skup podataka nije javni, te ga nismo koristili u naSim
eksperimentima. Za ekstrakciju obelezja koristili su ImageJ
softver koji generiSe 15-to dimenzione vektore obelezja na
osnovu kojih su obucavani razliciti klasifikatori: SVM,
Bayesian Classifiers (BC) i dve neuronske mreze: Multi-
Layer Perceptron (MLP) i Radial Basis Function Network
(RBFN). Najbolji rezultat i gresku od 3,57% je zabelezio
MLP model.

Joutsijoki i dr. [9] su koristili isti skup podataka i
metodologiju za ekstrakciju obelezja kako bi ispitali
primenjivost vestackih neuronskih mreza za identifikaciju
makrobeskicmenjaka. Eksperimenti su vrSeni sa tri
arhitekture: MLP, Probabilistic Neural Network (PNN) i
RBFN, a MLP se ponovo pokazao najbolje ostvarujuéi tacnost
od 95,3%. Treba napomenuti da je ovde kori§¢ena drugacija
metodologija podele skupa, tako da je 80% koriS¢eno za
treniranje, a po 10% za validaciju i testiranje.

Raitoharju i dr. [10] su kreirali javno dostupan skup FIN-
Benthic sa ciljem testiranja razli¢itth metodologija
klasifikacije vizuelno sli¢nih vrsta akvati¢nih
makrobeski¢menjaka. FIN-Benthic sadrzi 3 podskupa sa 64,
29 1 9 vrsta. Broj slika po klasi varira izmedu 7 i 577. U radu
je predlozena i metodologija za slikanje uzoraka iz razli¢itih
uglova koris¢enjem dva kamere. Ovo je znacajno za proces
identifikacije jer omogucava kombinovanje dve nezavisne
predikcije pri odredivanju vrste uzorka. Jo§ jedna bitna
karakteristika FIN-Benthic skupa je da sadrzi 10 eksplicitnih
podela na trening (50%), validacione (20%) i test (30%)
podskupove. Eksperimenti koje su autori sproveli su prvi put
iskoristili KNM (AlexNet [14]), kako za ekstrakciju obelezja
u kombinaciji sa SVM Kklasifikatorom, tako i za kompletno
obucavanje koje je dalo i neSto bolje rezultate. Najbolje
tacnosti po tri definisana podskupa su 75,74% (podskup 1),
81,04% (podskup 2) i 90,14% (podskup 3).

Konac¢no, rad [11] predstavlja na$ doprinos u oblasti
automatske identifikacije vrsta larvi hironomida (Diptera:
Chironomidae). U radu je predstavljen kreirani skup podataka
koji sadrzi 1846 slika i sastoji se od 10 morfoloski vrlo slicnih
vrsta iz istog roda ili podfamilije (vidi Sliku 1). U radu je
predstavljen metod zasnovan na koris¢enju ResNet-50 [15]
KNM prethodno obucene na ImageNet [16] skupu koji je dao
tacnost od 99,465% na validacionom skupu koji je ¢inio 20%
ukupnih podataka.

U Tabeli I prikazani su detalji skupova podataka koji su
korisc¢eni za potrebe istraZivanja predstavljenih u ovom radu.
Ilustracija CHIRO10 skupa je data na slici 1.

TABELAI
DETALJI KORISCENIH SKUPOVA PODATAKA

Naziv Pod- Br. Br. Br. Br.ps(ilka Br. slika
skupa skup | Klasa |uzoraka| slika | -~ | poklasi
79-207
1 10 o
CHIROI0 | 2 s | 1846 | 1846 | 1 19(236689‘;
199-1647
’ ’ (=923)
1 64 | 7705 | 15074 | 1-2(~2) (2*253757)
FIN-Benthic | 2 29 | 6038 | 11832 1-2(~2) 23((:%@
3 9 | 1692 | 3272 [1-2(=2) 32(3‘336935)
STONEFLY9 | - 9 | 774 | 3845 [ 1-5(5) “(9~ ;52372)
EPT29 - 28 | 1608 | 4794 | 1-4(=3) 2(7N *137616)
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Sl. 1. Tlustracija CHIRO10 skupa podataka.

III. OPIS METODA

Predlozeni metod identifikacije vrsta na osnovu slika se
zasniva na dubokom ucenju, tj. na obucavanju rezidualne
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KNM u ulozi klasifikatora. Da bi se ostvarila robusnost u
rezimu ograniCenog broja trening uzoraka koriS¢ene su
sledece tehnike pri projektovanju i obucavanju klasifikatora:

1. Preneseno uéenje (eng. transfer learning)

2. Odbacivanje (eng. dropout)

3. Prosirivanje podataka (eng. data augmentation)

Preneseno ucenje predstavlja osnovnu tehniku koja
omogucava koriS¢enje dubokih KNM za reSavanje problema
sa relativno malim skupom podataka. Zasniva se na
kori§¢enju prethodno utrenirane mreze na nekom velikom
skupu podataka, kao §to je npr. ImageNet skup. Treniranje na
ImageNet skupu obezbeduje da mreza izgradi hijerarhiju
razli¢itih obelezja koje se mogu naéi na fotografijama
generalno i koje je pogodno iskoristiti za klasifikaciju novih
fotografija. Da bi takav transfer bio mogué, potrebno je
zameniti vr$ni deo mreze zaduzen za klasifikaciju i utrenirati
ga koriste¢i niz obelezja koje identifikuje duboka KNM.
Uobicajeno je da se deo KNM ispred klasifikatora naziva
enkoder. U zavisnosti od prirode novog skupa ovakav pristup
moze da bude i sasvim dovoljan. Medutim, u nasem slucaju
ulazni podaci ne predstavljaju nesto $to se tipi¢no nalazi na
fotografijama, zbog toga je bilo neophodno izvrsiti dvofazno
obucavanje. Nakon obucavanja klasifikatora u prvoj fazi, u
drugoj fazi je vrSeno fino podesavanje cele mreze. Fino
podesavanje nije nista drugo do obucavanja celokupne mreze,
kako klasifikatora tako i enkodera. Termin fino se koristi da
naznaci koriS¢enje vrlo malih koeficijenata ucenja kako bi se
S$to manje narusile polazne vrednosti parametara.

Druga tehnika koja je iskoris¢ena kako bi se povecala
robusnost klasifikatora je odbacivanje [17]. Odgovarajuci sloj
je dodat nakon enkodera, tako da se u svakom koraku
obucavanja odbacuje odreden procenat (u nasem slucaju 50%)
obelezja na osnovu kojih se vrsi klasifikacija uzoraka. U fazi
testiranja i eksploatacije mreze se uzimaju u obzir svi izlazi,
ali se vrsi skaliranje vrednosti za odgovarajuéi procenat
odbacivanja. Na ovaj nacin se postize u proseku isti nivo
izlaza koji smo imali kod treniranja. Efekat koji se postize
primenom odbacivanja je da klasifikator mora da se oslanja na
viSe razliCitih obelezja pri odredivanju kategorije. Na ovaj
naCin se izbegava preterano prilagodavanje modela (eng.
overfitting), a samim tim i bolji rezultati na validacionom
skupu.

Obucavanje neuronske mreze da klasifikuje slike zahteva
nalazenje obeleZja koje odreduju odgovarajuée klase. Taj
proces zahteva veliku koli¢inu trening uzoraka kako bi se
izolovale kljucne karakteristike klasa i dobio klasifikator
otporan na razliCite varijacije koje na slikama mogu da se
jave. Kada imamo manju koli¢inu trening podataka, a
koristimo model velikog kapaciteta, deSava se model vrlo
brzo ,,zapamti“ sve trening uzorke, ali zato daje lose rezultate
na validacionom skupu. Tipi¢no kori§¢ena tehnika koja sluzi
da se ovo izbegne je proSirivanje podataka. ProSirivanje
podataka podrazumeva primenu nasumicnih transformacija
nad ulaznim slikama tako da se u svakom trening ciklusu
mrezi predoci nesto $to ranije nije ,,videla®“. U zavisnosti od
prirode skupa podataka, tipi¢ne transformacije ukljucuju
obrtanje (eng. flip), rotaciju, translaciju, skaliranje,

zakoSavanje, promenu osvetljaja i kontrasta, itd.

A. Arhitektura mreze

Vode¢i se prethodno obrazlozenim principima, za
klasifikaciju je usvojena arhitektura zasnovana na ResNet-50
[15] enkoderu prikazana na slici 2.

CHIRO10

skup podataka

[ ProSirivanje podataka j

ResNet-50
enkoder

Globalno
usrednjavanje

Obelezja

Odbacivanje 50%

Obelezja'

Klasifikator

Potpuno povezan sloj
2048-10

| Softmax aktivacija |

Klasal Klasa2 Klasa10

S1. 2. Sematski prikaz kori$¢ene arhitekture zasnovane na ResNet-50 mreZi.

Na izbor ResNet-50 mreZe utrenirane na ImageNet skupu
kao enkodera je uticalo nekoliko faktora: dobri rezultati na
ImageNet skupu, veli¢ina mreZze u pogledu broja parametara,
memorijsko zauzece u toku treniranja, brzina obuc¢avanja, kao
i dostupnost modela u koris¢enom programskom okruzenju.
ResNet arhitektura generalno vrlo Cesto predstavlja dobar
inicijalni izbor zbog dobrog odnosa preciznosti i brzine
obucavanja.

ResNet-50 enkoder poseduje 23.587.712 parametara, dok
na izlazu daje 2048 obelezja. Izlazi se dobijaju koris¢enjem
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globalnog usrednjavanja (eng. global average pooling) po
izlaznoj mapi obelezja koja za koriS¢eni ulaz dimenzija
512x512 piksela iznosi 16x16x2048.

Na dobijenih 2048 izlaza iz enkodera se primenjuje
odbacivanje sa faktorom 50%. Ovo u praksi znaci da se u fazi
obucavanja polovina, tj. 1024 nasumicno izabranih izlaza
postavi na nulu. Tako modifikovani izlazi enkodera se dovode
na potpuno povezani sloj sa 3 neurona gde svaki izlaz
odgovara jednoj klasi. Sloj poseduje 6.147 parametara koji se
obucavaju u prvoj fazi. Na izlaze se primenjuje softmax
aktivaciona funkcija (1) ¢ime ovaj sloj dobija ulogu
klasifikatora obelezja koje daje ResNet-50 enkoder. Izlazi
softmax funkcije predstavljaju verovatnoée da je tekuci
uzorak pripadnik neke od klasa. Ovo prakticno znaéi da
pojedinacni izlazi imaju vrednosti iz intervala [0, 1] i da je
zbir svih izlaza jednak 1.

S(yi)zz I (M

B. Implementacija i obucavanje mreze

Za implementaciju predlozene arhitekture iskoriséen je
programski jezik Python i biblioteka Keras [18]. Keras je
biblioteka visokog nivoa koja definiSe pojednostavljeni
interfejs za implementaciju dubokih neuronskih mreza i u
nasem slucaju se oslanja na TensorFlow [19] biblioteku za
realizaciju svih funkcionalnosti.

U okviru applications modula Keras poseduje nekoliko
dubokih KNM arhitektura istreniranih na ImageNet skupu.
Instanciranjem klase ResNet50, uz odgovarajue parametre,
dobijamo enkoder za naS model. Na izlaz enkodera se
nadovezuje Dropout i Dense sloj sa softmax aktivacijom ¢ime
se dobija kompletan model. Kako se u prvoj fazi obucavanja
tezine ResNet-50 enkodera ne menjaju, potrebno je za sve
konvolucione slojeve u enkoderu postaviti atribut trainable na
False.

Kreirani model je kompajliran tako da koristi Adam [20]
algoritam za optimizaciju (optimizers modul),
sparse_categorical_crossentropy tip greSke (losses modul),
dok se kao metrika tacnosti koristi
sparse_categorical_accuracy (metrics modul). Algoritam
optimizacije je izabran zbog brze konvergencije, dok su
greSka za obucCavanje 1 odgovarajuéa metrika tacnosti
standardni izbor za problem klasifikacije. Varijante ovih
funkcija sa prefiksom sparse  se koriste kada se klase koje
predstavljaju ocekivani izlaz zadaju kao celi broj (0, 1 ili 2 u
nasem slucaju).

Za potrebe prosirivanja podataka iskori§¢ena je Keras
ugradena klasa [ImageDataGenerator koja se nalazi u
preprocessing modulu, podmodul image. Pri konstruiranju
odgovarajuceg generatora slika definiSu se opsezi za razlicite
transformacije koje ¢e nasumicno primenjivati. U naSem
slucaju koris¢eno je horizontalno i vertikalno obrtanje slike,
rotacija do £90°, translacija do +£15% po oba pravca, promena
osvetljaja do +£20%, zakoSavanje i skaliranje do =+10%.

Ilustracija je data na slici 3. ProSirivanje podataka se vrsi
samo za trening skup, do za potrebe validacije koriste
neizmenjene slike.

Sl. 3. [Ilustracija proSirivanja podataka. Prva slika (gore-levo) predstavlja
ulaz, dok su ostale slike nastale primenom nasumic¢nih transformacija.

S obzirom da je koriSéen generator slika, za obucavanje
mreze Kkoristi se metod fit generator. Dodatna kontrola
procesa obucavanja je u Kerasu moguca prosledivanjem liste
callback objekata. Odgovarajuce klase se nalaze u modulu
callbacks 1 u nasem  slucaju  iskoriSéene  su:
LearningRateScheduler, EarlyStopping, ModelCheckpoint i
CSVLogger.

LearningRateScheduler obezbeduje definisanje proizvoljne
funkcije za izmenu koeficijenta brzine obucavanja u
zavisnosti od tekuée epohe obucavanja. U nasem slucaju, ovaj
callback je iskoris¢en za implementaciju tzv. kosinusnog
kaljenja (eng. cosine annealing) [21]. Kod kosinusnog
kaljenja koeficijent obucavanja se smanjuje po kosinusnoj
funkciji od neke inicijalne do neke minimalne vrednosti u
toku odredenog broja epoha koje su definisane periodom
ponavljanja. U prvoj fazi obucavanja je koriS¢ena perioda
ponavljanja od 10 epoha, sa inicijalnim koeficijentom
obudavanja u rasponu od 10 do 107, uz smanjivanje 0,7 puta
pri svakoj novoj periodi.

Kako ime sugerise, EarlyStopping callback se koristi za
ranije zaustavljanje procesa obucavanja ukoliko u odredenom
broju epoha nema napretka po odredenom parametru. U
nasem slucaju je koris¢eno 30 epoha i pracena je taénost na
validacionom skupu.

CSVLogger callback se koristi za snimanje greski i ta¢nosti
nad trening 1 validacionim skupom wu toku procesa
obucavanja, a u cilju kasnije vizuelizacija ovog procesa.

Konac¢no, ModelCheckpoint je iskoriS¢en za snimanje
najboljeg rezultata u pogledu tacnosti postignute nad
validacionim skupom. Ovako zabelezen model je iskoris¢en
za narednu fazu obucavanja, tj. fazu finog podesavanja.

Fino podeSavanje je vrSeno na gotovo identi¢an nacin, uz
par sitnijih izmena. Nakon ucitavanja modela dobijenog iz
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prve faze obuéavanja, izvr§eno je aktiviranje obuéavanja za
sve slojeve iz ResNet-50 enkodera (frainable atribut
postavljen na True). Da bi se izbegla drasti¢na izmena tezina u
enkoderu, koeficijent obucavanja se kretao u rasponu od 107
do 107. Kona¢no, da bi se dobio model koji daje najbolje
rezultate na celokupnom skupu podataka, umesto standardnog
validacionog, iskoriS¢éen je kompletan neizmenjen skup
podataka. Obucavanje je i dalje radeno sa pro$irivanjem
podataka trening skupa. Odgovaraju¢i rezultati su
prezentovani u narednom poglavlju.

IV. REZULTATI I DISKUSIJA

U cilju evaluacije predlozenog metoda, za svaki skup
podataka, obucili smo 10 modela, po jedan za svaku podelu.
Rezultati su dobijeni evaluacijom obucenih modela na
odgovaraju¢em test skupu koji sadrzi 30% svih uzoraka iz
skupa podataka. Treba naglasiti da slike iz trening skupova
nisu ni na koji nacin kori§¢ene u procesu obucavanja modela,
te na taj nacin predstavljaju realne ocekivane performanse
modela na nepoznatim podacima.

S obzirom da svi skupovi podataka, sem naseg CHIRO10
skupa, poseduju vise slika po uzorku, kao metrika tacnosti je
izabrana ta¢nost na nivou uzorka, a ne slike. Da bi uporedili
kako razli¢iti metodi akvizicije viSe slika po uzorku uti¢u na
rezultat, racunali smo 1 ta¢nost na nivou slike. Ta¢nost na
nivou uzorka je racunata usrednjavanjem predikcija, tj.
raspodela verovatnoca, dobijenih za svaku od slika uzorka, te
dodelom najverovatnije klase. Na primer, ukoliko imamo 3
klase i 2 slike za uzorak, ukoliko model prediktuje (60%, 10%
i 30%) za prvu sliku i (10%, 40% i 50%) za drugu sliku, tada
se dobija srednja predikcija od (35%, 25% i 40%), te ce
uzorak biti pridruzen tre¢oj klasi.

U Tabeli II prikazani su usrednjeni rezultati koji prikazuju
tacnost na nivou uzorka kao i odgovarajuca standardna
devijacija. U Tabeli III prikazano je poredenje dobijenih
rezultata koris¢enjem predloZzenog metoda i originalnih
rezultata (FIN-Benthic [10], STONEFLY?9 [6] i EPT29 [7]).

Predlozeni metod je pokazao znaCajno poboljSanje u
identifikaciji vrsta na svim javnim skupovima podataka koje
se kre¢e u opsegu od 4,55 do 9,56%. Jedini losiji rezultat je
zabelezen na nasem CHIROI10 skupu, ali razlog za to je
drugacija strategija evaluacije rezultata koja koristi dvostruku
unakrsnu evaluaciju, tj. odvojeni validacioni i test skup.
Takode razlog za losiji rezultat lezi u €injenici da su postojeci
eksperimenti vrSeni sa slikama 256x256 piksela, dok je
originalni rezultat postignut sa slikama 512x512 piksela.

Ukoliko pogledamo matricu konfuzije prikazanu na slici 4,
uocava se da je najlosiji rezultat od 82,7+8,1% ostvaren kod
klasifikacije Polypedilum laetum jedinki. Razlog za to treba
traziti u Cinjenici da sve ostale klase poseduje ~200 slika po
klasi, dok za ovu klasu imamo svega 79 slika. Klasa Tvetenia
calvescens se nalazi na drugom mestu sa 87,245,4%, medutim
ovaj put je veéina pogresno klasifikovanih uzoraka
(11,3+4,4%) otisla na klasu Tvetenia discoloripes koja je vrlo
slicna (pripada istom rodu).

Uticaj viSe slika po uzorku na tacnost klasifikacije uzoraka
je pokazalo poboljsanje od 1,32 do 4,45%. Pokazuje se da
metod akvizicije slika koriS¢en kod FIN-Benthic skupa, gde
dve kamere slikaju uzorak iz dva ugla, daje bolje rezultate od
odgovarajuc¢ih metoda koris¢enih kod STONEFLY9 i EPT29
skupova podataka gde je broj slika po uzorku 5 i 3, ali se
koristi jedna kamera.

Srednja tacnost klasifikacije 96.786%

Chironomus nudiventris

Chironomus riparius

0.2%

Microtendipes pedellus § +0.5

Orthocladius sp

Polypedilum convictum -

Polypedilum laetum -

Stvarna klasa

Polypedilum nubeculosum -

Polypedilum scalaenum -

Tvetenia calvescens -

+0.5

0.5%
+0.8

0.4%
+1.3

0.5%
+0.8

0.7%

+0.5 0.8

0.5%
+0.8

0.5%
+0.8

0.4%
*1.3

87.2%
*5.4

1.3%
*1.2

0.3%
+0.7

11.3%
+4.4

TABELA II
SREDNJA TACNOST I STANDARDNA DEVIJACIJA KLASIFIKACIJE UZORAKA
. Srednja Standardna
Naziv skupa Podskup tatnost %] devijacija [%]
1 96,79 0,70
CHIRO10 2 99,17 0,36
3 99,33 0,37
1 81,00 0.85
FIN-Benthic 2 85,64 0,70
3 96,58 0,70
STONEFLY9 - 99,01 0,61
EPT29 _ 97,43 0,49
TABELA III

POREDENJE SA ORIGINALNIM REZULTATIMA I REZULTATIMA NA NIVOU SLIKE

. Origin. | Nasi | Pobo- | 33 | Pobo-
Naziv Pod- . .| i . | rezultati | ljSanje po
rezultati | rezultati | ljSanje . .
skupa skup (%] [%] [%] po slici uzorku
i ° ° [%] [%]
FIN 1 75,74 81,00 +5,29 76,59 +4,41
Benthic 2 81.04 | 8564 | +4,60 | 81,19 +4,45
3 90,14 96,58 +6,44 93,63 +2,95
STONE-
FLY9 - 94,50 99,01 +4,55 97,69 +1,32
EPT29 — 88,06 97,43 +9,56 95,37 +2,06

Tvetenia discoloripes 4

&
Prediktovana klasa

Sl. 4. Matrica konfuzije za CHIRO10 skupa podataka (podskup 1).

Konacno, kvalitet slika takode igra vrlo bitnu ulogu.
Ukoliko uporedimo FIN-Benthic podskup 2 (29 klasa, 6038
uzoraka i 11832 slika) sa EPT29 skupom (28 klasa, 1608
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uzoraka 1 4794 slika) svi parametri govore u korist FIN-
Benthic skupa. Medutim, tacnost FIN-Benthic podskup 2
skupa iznosi 85,64%, dok je tacnost kod EPT29 skupa
97,43%. Razlog za ovo je, po naSem misljenju, kvalitet slika
koji se ogleda u nivou detalja. Kod FIN-Benthic skupa je taj
kvalitet mnogo losiji nego kod ostalih skupova S§to se
verovatno ogleda i na tacnost klasifikacije.

V. ZAKLJUCAK

U radu je predlozen i evaluiran pristup za identifikaciju
vrsta za potrebe akvati¢énog biomonitoringa. PredloZzeni metod
se oslanja na tri tehnike dubokog ucenja koje imaju za cilj
poboljsanje robusnosti kada se obucavanje vrsi na relativnom
malim skupovima podataka: preneseno ucenje, proSirivanje
podataka i odbacivanje. Preneseno ucenje je primenjeno
koris¢enjem ResNet-50 KNM prethodno obucene na
ImageNet skupu podataka. Za evaluaciju je iskoriS¢en nas
CHIRO10 skup podataka, kao i nekoliko javnih skupova
(FIN-Benthic, STONEFLY9 i EPT29).

Da bi mogli da poredimo rezultate na razli¢itim skupovima
podataka, izvr$ili smo unifikaciju trening procesa koris¢enjem
slika veli¢ine 256x256 piksela i 10 podela podataka kako bi
izmerili srednju tacnost i standardnu devijaciju. Rezultati su
pokazali znacajna poboljSanja u odnosu na originalne radove,
potvrdili znaCajan uticaj koris¢enja vise slika po uzorku, ali i
pokazali da se broj uzoraka po klasi mora dobro izvagati.

ZAHVALNICA

Prikazani rezultati dobijeni su u okviru istrazivanja na
projektima I11-43007 i I1I-47003 koje finansira Ministarstvo
prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja Republike Srbije.
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ABSTRACT

Aquatic insects and other benthic macroinvertebrates are mostly
used as bioindicators of the ecological status of freshwaters.
However, an expensive and time-consuming process of species
identification represents one of the key obstacles for reliable
biomonitoring of aquatic ecosystems. In this paper, we proposed a
deep learning-based method for species identification that we
evaluated on several available public datasets (FIN-Benthic,
STONEFLY?9, and EPT29) along with our CHIRO10 dataset. The
proposed method relies on three deep learning techniques used to
improve robustness when training is done on a relatively small
dataset: transfer learning, data augmentation, and feature dropout.
The results for all datasets were obtained using 256x256 images and
averaging on 10 data splits in training (50%), validation (20%), and
test (30%) sets. The results show significant improvement compared
to original contributions and confirms that there is a considerable
gain when there are multiple images per specimen.
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