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Uvod

Trenutno u svijetu postoji velika potraznja za ribom i morskim plodovima kao resursom.
Velik udio potrosaca okrece se ribi zbog njezinih nutritivnih prednosti i vaznosti u zdravoj
prehrani, a sve veci je i rast skupina koje se odlucuju na pesketarijanstvo, vecinski biljnu

prehranu u kojoj se, od hrane Zivotinjskog podrijetla, konzumira samo riba.

Velika potraznja, visoka stopa inflacije, visoke cijene i netransparente prakse u ribarskoj
industriji ponekad dovode do prevare. Takozvana prevara u ribarstvu(eng. ,,Fish fraud) je
prodaja jeftinije ribe kao da je rije¢ o skupljoj, Sto moze ugroziti zdravlje potrosaca kao 1

ravnotezu pomorskih ekosustava.

U ovom kontekstu, potrebno je osigurati §to vecu stopu transparentnosti o podrijetlu, nacin
ulova, odnosno uzgoja te utjecaja ribarske industrije na ekosustav. Zbog same koli¢ine ribe
koja se dnevno lovi i isporucuje, napredni sustavi postaju neophodni. Klasifikacija ribe,
ovisno o vrsti, veli€ini 1 kvaliteti iznimno je vazan korak koji osigurava transparentnost,

povjerenje, kvalitetu i odgovornost u ribarskoj industriji.

Cilj ovog rada je trenirati pouzdani model klasifikacije Jadranske ribe i usporediti ga sa
ostalim trenutno dostupnim modelima i tehnikama Klasifikacije Jadranske ribe na skupu

podataka riba sa ribarnice, ozna¢enom u suradnji sa udrugom Oceanus.

U radu se medusobno usporeduju tradicionalni pristupi strojnog ucenja sa predtreniranim
modelima temeljenim na konvolucijskim neuronskim mrezama, istrazuje koriStenje
segmentacije 1 razli¢itih augmentacija kako bi se smanjio Sum u skupu podataka i poboljsala
sama klasifikacija. Rad modela temeljenih na konvoluciji se vizualizira, kako bi se bolje
razumjelo koji dijelovi slike su najvazniji prilikom donoSenja odluke. Naposljetku se

analiziraju podatci te se odabiru najbolji modeli za primjenu u poslovnom okruzenju.

Osim navedenog u radu je predstavljen i pregled literature, viSe informacija o samim

modelima te primjeni modela strojnog ucenja u ribolovnoj industriji.



1. Pozadina istrazivanja

Prije samog istraZivanja proveden je pregled postojece literature na citatnim bazama: Web
od Science®™, Scopust?, ArXivEe! i IEEE Xplorel. Zbog velike okolisne, ekonomske i
industrijske vaznosti klasifikacije riba pronadeno je nekoliko preglednih ¢lanaka na ovu
temu, no po nacelu neravnosti i relevantnosti , ¢lanci ,,Recent advances of machine vision
technology in fish classification* i ,,A survery on fish classification“I su izabrani su kao
polazi$na to¢ka ovog istrazivanja. Clanci pokrivaju dotadasnje standarde i najbolje prakse u
klasifikaciji i doticu se podrucja segmentacije. U samo podruc¢je segmentacije se ne ulazi
detaljno ali se pokazalo da je segmentacija slike jedan od koraka koji moze doprinijeti
poboljsanju same detekcije, koja je temelj ovog istrazivanja, pa se segmentacija i u ovom

radu obraduje u tome kapacitetu.

1.1. Metodologija

Prilikom pripreme istrazivanja, nekoliko citatnih baza je uzeto u obzir :

Sadrzaji sa IEEE XPLORE baze preuzeti su 28. kolovoza 2024. godine 1 pretrazeni po
sljede¢im Kriterijima:
Izabrani ¢lanci moraju sadrzavati izraze riba ,, fish “ i klasifikacija ,, classification “ u sadrzaju

ili naslovu rada, moraju biti objavljeni nakon 2022. godine, biti na engleskom jeziku i

dostupni za pregled.

Pretraga je dala 934 rezultata, nakon filtera preostalo je 48 ¢lanaka ¢iji su naslovi i sadrzaji
procitani, 43 ¢lanka su isklju¢ena na temelju kriterija iskljucenja i jednom nije bilo moguce
pristupiti. Preostala 4 su procitana u potpunosti.

Sadrzaji sa baze ArXiv preuzeti su 28. kolovoza 2024. godine i pretrazeni po sljede¢im
kriterijima:

Izabrani ¢lanci moraju sadrzavati izraze izraze riba ,,fish “ i klasifikacija ,, clasSification“ u

sadrzaju ili naslovu rada, moraju biti objavljeni nakon 2022. godine, biti na engleskom jeziku

i dostupni za pregled.
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Pretraga je dala 61 rezultat, nakon filtera preostalo je 9 ¢lanaka ¢iji su naslovi i sadrzaji
procitani, 8 ¢lanaka je isklju¢eno na temelju kriterija iskljucenja i jednom nije bilo moguce

pristupiti. Preostali ¢lanak je proc¢itan u potpunosti.

Sadrzaji sa baze Scopus preuzeti su 28. kolovoza 2024. godine i pretraZzeni po sljede¢im
Kriterijima:

Izabrani c¢lanci moraju sadrzavati izraze riba izraze riba ,fish“ 1 Kklasifikacija
,,classification* u sadrzaju ili naslovu rada, moraju biti objavljeni nakon 2022. godine, biti

na engleskom jeziku i dostupni za pregled, podrucje je postavljeno na racunalnu znanost

,,Computer Science ,,.

Pretraga je dala 492 rezultat, nakon ¢ega su dodatno iskljuceni pregledni ¢lanci te svi ostali
¢lanci koji su u naslovu sadrzavali rije¢i DNA, RNA, genom ,,genome“, ponasanje
,,behaviour “, na taj nacin je iskljucen velik dio medicinskih ¢lanaka koji nisu povezani s
temom i koriste akronim FISH u medicinskom smislu. Na ovaj nacin izolirano je 90 ¢lanaka
na Cijim su se naslovima i sadrzajima primijenili kriteriji isklju¢enja. Od preostalih 17

Clanaka , 11 ih nije bilo dostupno te su preostalih 6 procitani u cijelosti.

Posljednja baza iz koje su preuzeti ¢lanici bila je Web of Science. Clanci su takoder preuzeti

28. kolovoza 2024. godine, a pretrazivanje je provedeno po sljede¢im Kriterijima:

Izabrani ¢lanci moraju sadrzavati izraze izraze riba ,,fish “ i klasifikacija ,, clasSification“ u
sadrzaju ili naslovu rada, moraju biti objavljeni nakon 2022. godine, biti na engleskom jeziku

1 dostupni za pregled, podrucje je postavljeno na raCunalnu znanost ,, Computer Science ,,.

Nakon pocetnog pronalaska 4671 c¢lanka, 8 ih je preostalo nakon primjene filtera i njihovi
sadrZaji 1 naslovi su pregledani. Svih 8 je prepoznato kao vrijedno za istraZivanje, no kako

jednom od njih nije bilo moguce pristupiti preostalih 7 je pro¢itano u cijelosti.

Kriteriji ukljuéivanja i isklju¢ivanja samih publikacija navedeni su u Tablica 1.2 Kriteriji
isklju¢ivanja publikacija i Tablica 1.1 Kriteriji uklju¢ivanja publikacija. Najvise publikacija
isklju¢eno je zbog koristenja rijeci riba ,.fish* kao akronima koji se koristi u medicini ili zbog

toga §to je fokus &lanka bio samo na podvodnoj detekciji riba. Clanci koji su osim podvodne
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Publikacija je na engleskom jeziku

Rad iz podrucja tehnickih znanosti

Tablica 1.1 Kriteriji uklju¢ivanja publikacija

Zakljucan/nedostupan sadrzaj

Godina objavljivanja je prije 2022

Clanci koji u naslovu sadrze pojmove
DNA, RNA, genom

Clanci koji proudavaju ponasanje riba

Tablica 1.2 Kriteriji isklju¢ivanja publikacija

1

N



1.2. PRISMA proces

Na slici 1.1 PRISMA proces prikazan je proces razmatranja, filtriranja i dohvacanja ¢lanaka

identificiranih u navedenim citatnim bazama.

Identifikacija publikacija u citatnim bazama

Publikacije identificirane iz baza:
=, ArXiv (n = 61) Zapisi uklonieni orii leda:
§| | vieborSdenss o dor L anlnt el pregeds
= Scopus (n = 20303) — - {525} P P
E IEEE Xplore (n = 934)
=
¥
Pregledane publikacije Isklju¢ene publikacije
(n=4T7) (n=25922)
¥
Zatrazene publikacije Publikfi{:ije. kojir'_nla nije bilo
=47 — | moguce pristupiti
2| | (74D (n=14)
=
B
E ¥
Zapisi koji su razmotreni Iskljuéeni zapisi:
(n=33) Zapisi usmjereni na podvodne
i video detekcije (n =21)
e E’ublika{:ije ukljucene u pregled
& literature
= (n=17})
=
=]

Slika 1.1 PRISMA proces

1.3. Zadatak klasifikacije riba

Prepoznavanje riba po vanjskim karakteristikama tradicionalno je vremenski intenzivan
posao koji zahtjeva ljudsku intervenciju. Razne grupe ljudi poput znanstvenika koji
procjenjuju brojnost i zdravlje ribljih populacija, ribara koji se industrijski bave ulovom i

preradom ribe do rekreativaca, imaju potrebu za automatizacijom ovih sustava.
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Klasifikacija je jedan od problema nadziranog strojnog ucenja koji za cilj ima predvidjeti

ispravnu klasu, odnosno oznaku danog ulaza.

Klasifikacija ribe neinvazivnim metodama jedan je od zadataka strojnog ucenja koji je dobio
na vaznosti u novije vrijeme. U ovom poglavlju bit ée predstavljene najvaznije metode i
dostignuca u rjesavanju ovog problema. Ovaj rad se strogo ograni¢ava na klasifikaciju ribe
iz fotografija riba izvan mora, iskljucuju¢i radove koji ribe klasificiraju pomocu video 1
audio snimaka, kao i one koji se bave specifi¢nim izazovima povezanim sa podvodnim

fotografijama.

Pregledni radovi[5][6] detaljno sumiraju povijest zadatka klasifikacije riba od samih
pocetaka do 2022. godine. U nastavku ¢e biti sumirana njihova najvaznija dostignuca.
Nakon sumacije tih pregleda iznijeti ¢u i pregled novih pristupa klasifikaciji razvijenih u
razdoblju od 2022. do danas.

Zadatak klasifikacije vrsta ribe od samih pocetaka suocen je sa mnogim izazovima,
najvazniji od kojih su razli¢ita orijentacija riba na slikama, razlike izmedu veli¢ine i izgleda
pojedinih jedinki unutar vrste, promjene u okoliSu, izazovima fotografije u prirodnom
okruzenju i loSoj kvaliteti slika. Osim razli¢itosti sa jedinkama unutar vrste, jedan od izazova
je sli¢nost sa jedinkama drugih vrsta. Slika 1.2 Jedinka vrste Diplodus Annularis (lijevo) i
jedinka vrste Diplodus Vulgaris (desno) prili¢no su sli¢ne iako prikazuju jedinke razlicitih

Vrsti.

Slika 1.2 Jedinka vrste Diplodus Annularis (lijevo) i jedinka vrste Diplodus Vulgaris (desno)

Ve¢ 1994.1 napravljeni su prvi pokusaji Klasifikacije ali zna¢ajna paznja nije posveéena
projektu do 2003.18 kada je koristenjem funkcije zakrivljenosti izmedu peraja doslo do
znacajnog poboljSanja ucinkovitosti klasifikacije. Uzevsi u obzir znaCajna poboljSanja
klasifikacije postignute koristenjem tehnika ekstrakcije zna¢ajki, mnogi istraziva¢i nakon

2003. koriste razne tehnike izdvajanja znacajki bazirane na obliku te model izdvajanja

14



globalnih i lokalnih znacajki. Kao §to su izdvajanje znacajki temeljenih na boji, izdvajanje
znacajki temeljenih na teksturama i kombinirane metode izdvajanja znacajki. Prepoznavanje
najboljeg pristupa cesto ovisi o znanju stru¢njaka pa se radi na razvijanju sustava
prepoznavanja vaznih znacajki bez ljudskog utjecaja, najvaznije danasnje primjene takvih
sustava su koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreza koje se predtreniraju na velikim

skupovima slika i na taj nacin uce prepoznati relevantne znacajke.

Nakon prepoznavanja znacajki tradicionalno se koriste metode klasifikacije poput metode

naivnog Bayesa, stroja potpornih vektora i jednostavnih neuronskih mreza.

Do znacajnog porasta interesa i uspjesnosti klasifikacije ribljih vrsta doslo je ranih 2010-ih

godina.

Pristupi temeljeni na konvolucijskim neuronskim mrezama, preuzeli su dominaciju u
Klasifikaciji riba i od tada su najpopularnije tehnike klasifikacije riba. Najutjecajnije pod
obitelji konvolucijskih neuronskih mreza koristenih u ovom specificnom kontekstu su Alex

Net, Google LeNet, VGG Net, ResNet, R-CNN, Faster R-CNN i YOLO algoritam.

Alex net je od 2012. godine, jedan od modela koji se najc¢e$¢e koriste. Koristi Relu
aktivacijsku funkciju i sloj sa ispadanjem ,,dropout* da bi sprije¢io prenau¢enost. Cesto uz
pomo¢ augmentacija uvodi nove slike u pocetni skup podataka. Kombinirani pristupi
koristenjem ove obitelji neuronskih mreza u kombinaciji sa SVM modelima za klasifikaciju
su imali dobre rezultate u kontroliranim uvjetimal® no nisu postigli dobre rezultate na
podvodnim slikama. 2014. predloZene su izmjene modela koje koriste PCA!%, 2018. godine
pocinje se Koristiti mehanizam pozornosti koji je dodatno pomogao u poboljsanju
klasifikacije™! Najnovije metode koriste izmijenjenu mreZu u kombinaciji sa razli¢itim

funkcijama aktivacije.

VGGNET!? je model koji je poboljsao rezultate klasifikacije produbljivanjem neuronske
mreze. Zbog svoje jednostavnost koristenja i prakticnosti jedan od najpopularnijih i najéesée
koriStenih pristupa za klasifikaciju ribe. VGG-16 je jedna od implementacija ovog modela
pretrenirana na ,,Image Net “I[*®] setu podataka. Postize jako dobre rezultate, no kako je za
njegovo koristenje potreban velik set podataka, kod manjih skupova postoji moguénost

pretreniranja modela.

Google LeNet™! je osim dubine povecao i §irinu neuronske mreze $to mu omoguéava veéi

broj parametara. Kako bi se smanjile procesorske potrebe, brza verzija koja optimizira
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koriStenje resursa - Inception je predloZzena 2015. godine. lako je doSlo do poboljSanja samih

detekcija, prepoznavanje sli¢nih vrsta je 1 dalje izazovno za ove modele.

ResNet50[%] je 2020. godine postigao bolje rezultate klasifikacije ribal*®! u odnosu na VGG-

16 i od tada je ResNet obitelj algoritama jedna od najvaznijih u prepoznavanju ribljih vrsta.

YOLOM je obitelj algoritama koja za razliku od ranije spomenutih modela lokalizaciju i
detekciju radi u jednom koraku 1 zbog svoje brzine je popularan za koristenje u modelima
koji daju informacije u stvarnom vremenu. Zbog izazova u podvodnoj identifikaciji u
novijim radovima istaZuju se njegove kombinacije sa drugim neuronskim mrezamal*®l. 2020.
godine je koristenjem, CNN-SENet i YOLOvV3 postignuta iznimna toni¢nost u klasifikaciji

riba.lt%

Od 2018. godine, zbog koli¢ine podataka i resursa potrebnih za treniranje modela, ucenje
prenosenjem ,,transfer learning postaje novi standard klasifikacije ribe. KoriStenjem
ucenja prenosenjem u kombinaciji sa konvolucijskim neuronskim mrezama postignuti su

izvrsni rezultati u manje vremena i sa daleko manjim skupovima podataka.

Nedavno su se medu State-0f-the-art pristupima pojavili i vizualni transformeri?2l, koji

pokazuju nov i uzbudljiv na¢in razvoja zadatka klasifikacije riba.
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2. Skupovi podataka

Definiranje seta podataka prvi je korak klasifikacije. Kako ne postoji standardni podatkovni
skup izolirano je nekoliko skupova koji se koriste &e§ée od drugih: Croatian Fish Dataset!??,
Fish4-Knowledge!?®, LifeCLEF1424 LifeCLEF15[? i FishNet!?l, U kasnijim radovima
&esto su koristeni i QUT FISH Dataset, The wildfish dataset?”], A largescale dataset for fish
segmentation and classification?®l, Fish Gres®?, SEAMAPD 212° Wildfish ++, Fish -
PakBl. U ovim datasetovima nalaze se razli¢ite vrste fotografija i video zapisa. Neki od
skupova podataka kao S§to su A largescale dataset for fish segmentation and classification,
QUT FISH Dataset i Fish -Pak sadrze fotografije riba izvan vode, dok su drugi poput
Croatian Fish Dataset, Fish4-Knowledge i wildfish skupovi podataka fotografija i video
zapisa ispod vode, te nastoje zabiljeZziti ribe u prirodnom okruzenju. U novije vrijeme sve
viSe radova fokusira se na podvodne detekcije zbog jedinstvenih izazova podvodne
fotografije 1 video snimanja, kao $to su nepozeljni objekti, loSe osvjetljenje i raspoznavanje
boje te Sumovi. Odabir kona¢nog skupa podataka ovisi o specifi€noj primjeni rjeSenja koje

se razvija.

Na popisu najutjecajnijih radova na temu klasifikacije riba preglednog ¢lanka ,,A survey on
fish classification techniques®,od 40 izdvojenih radova ¢ak 19 je koristilo vlastiti skup
podataka. U ovom radu ¢e se takoder koristiti vlastiti skup podataka, koji se sastoji od
fotografija riba van vode prikupljenih u suradnji s udrugom Oceanus®. U njemu se nalazi
11 jadranskih vrsta : knez (latinski: Coris julis), Spar (latinski: Diplodus annulatus), fratar
(latinski: Diplodus vulgaris), batoglavac (latinski: Pagellus acarne), arbun (latinski: Pagellus
erythrinus), pirka (latinski: Serranus scriba), komarca (latinski: Sparus aurata), gira ostrulja
(latinski: Spicara flexuosa), lumbrak (latinski: Symphodus tinca), pauk bijelac (latinski:
Trachinus draco) i Saran (latinski: Trachinus trachinus). Ribe su fotografirane na splitskoj
trznici. Broj uzoraka izmedu vrsta se razlikuje, a u ovom radu odabran je manji broj svakog
podskupa, po 300 fotografija. U nastavku na slici 2.1 Primjeri slika iz skupa podataka
prikazan je po jedan primjerak svake riblje vrste ukljucene u prikupljeni skup podataka.
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Vrsta pagellus_acarne

Vrsta pagellus_erythrinus Vrsta serranus_scriba Vrsta spicara_flexuosa

Vrsta trachurus_trachurus

Slika 2.1 Primjeri slika iz skupa podataka

2.1. Predobrada podataka

Predobrada je skup koraka koji se rade kako bi se fotografije ili videozapisi pripremili za

daljnju obradu.

Najces¢i primjeri predobrade su izmjena kontrasta, boje, osvjetljenja, skaliranja, izrezivanja
dijelova slike, eliminiranja buke i uklanjanja pozadine. Jedna od najces¢ih tehnika
predobrade je izmjena kanala boje slike iz raznobojne u sive nijanse. Ovi koraci pomazu

ujednaciti podatke i ubrzati treniranje modela strojnog ucenja.
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2.1.1. Uklanjanje pozadine

Uklanjanje pozadine korak je predobrade Kkoji se ovisno o kompleksnosti razdvajanja

pozadine 1 objekta moZe odraditi na viSe nacina.

Detekcija kontura, jednostavna je metoda za izdvajanje pozadine. Prvo sliku prebacuje u sive
tonove a zatim je filtrira Gaussovim filtrom kako bi smanjila Sum. Gaussov filter zamucuje
sliku na kontroliran na¢in kako bi po razlici u pikselima prepoznala rubove objekta. Na taj
nacin uklanja manje Sumove a naglasava nagle prijelaze poput rubova. Nakon §to prepozna

rubove kreira masku.

Malo kompleksnija metoda je koristenje GrabCutB®l algoritma. GrabCut algoritam
prepoznaje objekt unutar pravokutnog okvira. Sve unutar okvira se smatra potencijalnim
objektom, dok se sve van okvira tretira kao pozadina. Zatim se kreira maska koja odreduje
piksele koje pripadaju, odnosno ne pripadaju objektu. Primjenom modela Gaussove
mjeSavine odreduje je vjerojatnost pripadanja objekta slici ili pozadini. Proces se ponavlja

dok se ne postigne konvergencija, odnosno dok izmedu iteracija nema znac¢ajnih razlika.

Segmentacija slike je proces izdvajanja podrucja slike kako bi se bolje definiralo podrucje
od interesa. Segmentirana slika ¢e razlikovati piksele koji pripadaju objektu od piksela
pozadine. Vrlo je vazna kod prepoznavanja vise objekata na slici ili slika na kojima se nalaze

objekti koji nisu vazni za detekciju.

Detectron2f®® je maskirana R konvolucijska neuronska mreZa koja sadrzi ekstraktore
karakteristika za ekstrakciju znacajki iz slike. Predlaze podrucje interesa koje bi moglo
sadrzavati objekte na temelju znacajki. Nakon toga generira masku koja razdvaja objekt od

pozadine. Pretreniran je na skupu podataka COCOE®],

Segmentacija instance®® je nadogradnja tehnike segmentacije koja osim razlikovanja

piksela objekta i piksela pozadine razlikuje izmedu piksela razli¢itih objekata na istoj slici.

Proces segmentacije posebno se pokazao vazan kod klasifikacije slika sa Sumom te primjera

klasifikacije koji imaju viSe objekata.
2.1.2. Augmentacije

Prilikom koristenja modela koji su ranije trenirani na velikim skupovima podataka, prilikom

dotreniranja Cesto se koriste i augmentacije.
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Augmentacije su postupci kojima se povecava broj zapisa u skupu podataka, tako da se na
postojece slike primjene filteri, rotacija ili druge izmjene. Omogucuju modelima strojnog
ucenja bolju generalizaciju i ponekad se koriste kao tehnika povecanja uzoraka manjinske
klase(rad sa nebalansiranim klasama). U najnovijim radovima na temu klasifikacije ribe
gotovo su neizostavni a najéesce tehnike augmentacije su zrcaljenje, translacija, izrezivanje
dijelova fotografija, dodavanje Suma, izmjene svjetline i boje, rotacija te uvecavanje

nasumicnih dijelova slike.
2.1.3. lzdvajanje znacajki

Izdvajanje znacajki je posljednji korak koji je razmotren prije same primjene klasifikacijskih
modela. Dok se u proslosti ovaj dio ve¢inom obavljao ru¢no danas je dio procesa samih

algoritama strojnog ucenja koji se primjenjuju za klasifikaciju.

Metode izdvajanja znacajki koristene u ovom radu su, histogram orijentiranih gradijenata,
Fouirierova analiza i SIFT algoritam, ovi algoritmi su izabrani su zbog toga Sto su u oba

pregledna ¢lanka navedeni kao najkoristeniji algoritmi u klasifikaciji riba.

HOG (Histogram orijentiranih gradijenata) je tehnika za izdvajanje znacajki, radi tako Sto
prepoznaje rubove i oblike na slici tako Sto analizira smjerove gradijenata, tj. promjene
svjetline izmedu piksela. Odvija se u nekoliko koraka. Prvo transformira sliku u crno bijele
tonove, zatim racuna promjene susjednih piksela u horizontalnom i vertikalnom smjeru. Na
taj nacin pronalazi rubove. Zatim sliku dijeli na cjeline i za svaku ra¢una u koliko smjerova

postoji promjena. Na kraju u obliku vektora prikazuje prikupljene informacije.

SIFT algoritam (Scale-Invariant Feature Transform) metoda je za izdvajanje znacajki koja

je popularna zbog svoje otpornosti na promjene veli¢ine, rotaciju i osvjetljenje objekta.

Detektira klju¢ne tocke ,,keypoints* koje se najces¢e nalaze na rubovima ili kutovima
objekata. Nakon prepoznavanja klju¢nih to¢aka koriStenjem metoda razlike u gausijanima
DoG (Difference of Gaussians) pronade tocke koje su najznacajnije, neovisno o velicini.
Svakoj kljucnoj tocki se dodjeljuje orijentacija (smjer) temeljena na gradijentima piksela
oko te tocke. Oko svake kljucne tocke se analizira mala regija i raCuna se histogram
gradijenata (tj. promjene u smjeru svjetline piksela).Deskriptor je obi¢no vektor koji opisuje
lokalne uzorke u toj regiji. Ovi deskriptori su otporni na promjene u skaliranju, rotaciji i

osvjetljenju. Kada su deskriptori stvoreni za sve kljuéne toc¢ke na slici, mogu se usporediti s
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deskriptorima iz druge slike. Klju¢ne toc¢ke koje imaju slicne deskriptore smatraju se

odgovarajuc¢ima, Sto omogucuje prepoznavanje istih objekata na razli¢itim slikama.

Fourierova transformacija u obradi slika koristi se za analizu i obradu tekstura, uzoraka i
frekvencija unutar slike, Sto je korisno za prepoznavanje ponavljajucih uzoraka, uklanjanje
Suma ili poboljSanje kvalitete slike. Fourierova transformacija pretvara sliku iz prostorne
domene u frekvencijsku domenu, gdje svaki piksel predstavlja frekvenciju sadrzaja slike
umjesto intenziteta piksela. Niske frekvencije predstavljaju spore promjene u intenzitetu.
Visoke frekvencije predstavljaju brze promjene, tj. rubove. Prepoznavanjem oblika i tekstura

pomocu ove transformacije mozemo poboljsati detekciju objekata na slikama.

Predtrenirane konvolucijske neuronske mreze se ve¢ prilikom inicijalnog treninga uce
prepoznavati vazne znacajke sa slike pa se ove metode najcesce koriste u kombinaciji sa

tradicionalnim algoritmima za klasifikaciju.
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3. Metode klasifikacije riba

Najcesce koriStene tradicionalne metode strojnog ucenja poput stroja potpornih vektora,
metode slucajne Sume, k najblizih susjeda i metoda naivnog Bayesa pokazale su dobre
rezultate kod detekcije riba u kontroliranim uvjetima. Jednostavne neuronske mreze i

Adaboost algoritam zahtijevali su vece skupove podataka i tako postigli jos bolji rezultat.

Prilikom zahtjevnije detekcije, pod morem ili sa velikim Sumom u podatcima, tradicionalne
metode ipak nisu bile dovoljne, ve¢ se primarno koriste algoritmi temeljeni na

konvolucijskim neuronskim mreZama.

Konvolucijske neuronske mreze, CNN su tip duboke neuronske mreze koji primjenom
razli¢itih filtera iz slike izvla¢i znacajke poput oblika i rubova, koriStenjem aktivacijskih
funkcija osiguravaju nelinearnost a koriStenjem slojeva za grupiranje smanjuju
dimenzionalnost podataka. Pojednostavljeni proces rada konvolucijskih neuronskih mreza

prikazan je na slici Slika 3.1 Nacin rada konvolucijskih neuronskih mreza.

Ulaz u konvolucijsku mrezu je slika koja je u modelu predstavljena mapama znacajki koje
se iz slike dobivaju koriStenjem razlicitih konvolucija, odnosno filtera. Na ove mape filtera
primjenjuju se novi filteri. Potpuno povezani slojevi na kraju pomazu u klasifikaciji i daju

konacan izlaz iz modela.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Slika 3.1 Nacin rada konvolucijskih neuronskih mreza

Najutjecajniji podobitelji konvolucijskih neuronskih mreza koristenih u ovom specifiénom
kontekstu su Alex Net, Google LeNet, VGG Net, ResNet, R-CNN, Faster R-CNN i YOLO

algoritam.
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3.1. lzabrani modeli

U ovom poglavlju prikazati ¢e se pregled najvaznijih algoritama koriStenih u radu. Upravo
ovi algoritmi su izabrani zbog njihove koriStenosti 1 uspjesnosti u slicnim pod zadatcima
klasifikacije riba. Na popisu najutjecajnijih ¢lanaka iz podrucja klasifikacije riba preuzetom
iz preglednog ¢lanka A survey on fish classification techniques*,od 39 izdvojenih radova ¢ak
ih je deset koristilo stroj potpornih vektora kao klasifikator, ¢etiri su koristila klasifikatore
temeljene na stablima, tri su koristila metodu naivnog Bayesa,dva su koristila metodu k-
najblizih susjeda te je devet ih je koristilo konvolucijske neuronske mreze. Od preostalih
izdvojenih ¢lanaka objavljenih nakon 2022. godine, gotovo su svi koristili metode temeljene
na konvolucijskim neuronskim mrezama. U ovom radu smo se ograni¢ili na koriStenje
ResNet, MobileNet i VGG pristupa zbog toga Sto su jedne od najcesce koristenih metoda ali

1 zbog ogranicCenih resursa 1 nedostatka prikladnih anotacija na podatcima.

Metoda logisticke regresije i metoda viseslojnog perceptrona, izabrane su zbog vaznosti u
pocetku razvoja podrucja klasifikacije riba. U to vrijeme glavni zadatak klasifikacije riba bio
je klasifikacija van vode u kontroliranim uvjetima i zbog sli¢nosti tih uvjeta i slika iz skupa

podataka koriStenog u ovom radu su i te metode uzete u obzir.

Stroj potpornih vektora(Support Vector Machine, SVM)E! nadziran je algoritam strojnog
ucenja koji klasificira podatke tako da pronalazi viSedimenzionalnu ravninu koja
maksimizira udaljenost izmedu tocaka n-dimenzionalnog prostora. Na slici Slika 3.2
Razdvajanje klasa kod SVM algoritma prikazan je pravac koji odvaja podatake na nacin da
je izmedu njih najve¢a moguca udaljenost. Kod jednodimenzionalnih podataka, podatci su
razdvojeni to¢kom, kod dvodimenzionalnih podazataka pravcem, kod trodimenzionalnih

ravninom a kod vise dimenzionalnih podataka koriste se hiper-ravnine.
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Svojstvo A

Svojstvo "B

Slika 3.2 Razdvajanje klasa kod SVM algoritma

Algoritam sluéajne $ume!®® kombinirani je algoritam nadziranog strojnog uéenja. Koristi
viSe jednostavnih stabala odluke kojima je na slucajan nacin odreden podskup svojstava na
osnovu kojih donose odluku. Svako stablo odluke jednostavni je klasifikator koji pomocu
svojstava koja su mu dostupna pokusava naéi optimalnu podjelu koja predvida izlaznu klasu.
Ovisno o dubini samog stabla, odreden broj podjela izvrSava se hijerarhijski prije nego li se
uzorku dodijeli klasa. Kada sva stabla dodu do svojih odluka, metodom veéinskog glasanja
odlucuje se ukupna klasa uzorka.

Poletni skup podataka
(Znaao\:}ke Q,chfdfe,‘P i 3)

/
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Finalna Pr‘ec)!ikci\]o\
O

Slika 3.3 Princip rada algoritma slu¢ajne Sume
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Shematski prikaz algoritma slucajne Sume prikazan je na slici: Slika 3.3 Princip rada
algoritma slucajne Sume. Pocetni skup podataka sadrzi sedam znacajki. Podskup znacajki se
nasumi¢no dodjeli svakom od n stabala koja se treniraju na tom skupu. Kako ni jedno stablo
nema pristup svim znaCajkama, prilikom predvidanja klase novog primjera, u obzir se
uzimaju vrijednosti predikcija svakog od klasifikatora. Na slici su rezultati predvidanja
predstavljenih bojom kvadrati¢a. Konacni rezultat jednak je onoj klasi koju je odabrala

vecina stabala, u ovom slucaju rije¢ je o zelenom kvadraticu.

Algoritam Gradient Boosting™®® takoder je jedan od kombiniranih metoda nadziranog
strojnog ucenja. Koristi jednostavna stabla odluke ali na nacin da pogresno klasificirane
podatke pocetnih stabala koristi kao ulaz u buduca stabla, pod pretpostavkom da ¢e tako doc¢i
do umanjenja pogreske klasifikacije. Naziv je dobio po tome $to buduci klasifikatori svoje
predvidanje temelje na promjeni pogreske u prethodnim. Petlja izvrSavanja modela prikazan
je na slici 3.4 Shematski prikaz rada algoritma Gradient Boostisting. Nakon inicijalnog
postavljanja slabog klasifikatora, model iterativno na rezidualima uci nove slabe
klasifikatore koji svakom iteracijom postaju sve bolji u smanjenju pogreske sve dok ne dode
do konvergencije, tocke u kojoj se postigne maksimalno smanjenjenje pogreske ovog

modela.
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Slika 3.4 Shematski prikaz rada algoritma Gradient Boostisting

Posljednji kombinirani algoritam koji je razmotren u ovom dijelu rada je AdaBoost [,
algoritam koji kombinira izlaz vise jednostavnih modela i pridodaje im tezinsku vrijednost.
TezZi primjeri dobit ¢e vecu vaznosti prilikom daljnje klasifikacije i na taj nacin smanjiti
greSku ukupnog sustava. Shematski prikaz rada algoritma prikazan je na slici 3.5 Princip

rada algortma AdaBoost.

Svaka sljedeca iteracija nastoji ispravno predvidjeti klase pocetnog skupa dodajuéi sve vecu
vrijednost onim primjerima koji se nisu dobro predvidjeli. Nakon predvidenog broja
iteracija, postignute Zeljne to¢nosti ili drugog uvjeta ranog zaustavljanja, predikcije svih
klasifikatora uzimaju se u obzir, na nacin da oni modeli koji su imali vecu to¢nost, imaju

vecu ulogu prilikom odlucivanja klase uzorka.
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Slika 3.5 Princip rada algortma AdaBoost

Algoritam k najblizih susjedal algoritam je nadziranog strojnog ucenja koji dodjeljuje
klasu pojedinom podatku na osnovu njegove blizine drugim oznacenim primjerima.

Parametar k oznacava koliko se najblizih to¢aka uzima u obzir prilikom odluke.

Shematski primjer pokazan je na slici: Slika 3.6 Razdvajanje klasa algoritma k - najblizih
susjeda. Na slici prikazane su tri klase objekata, oznacenih razli¢itim bojama. Oznaka ,,x*
predstavlja novi primjer kojem se odreduje klasa. U slucaju na slici, u obzir se uzima 5
najblizih susjeda tocke ,,x*, odnosno primjeri klasa 1 i 2 oznaceni sivim strelicama. Kako su
od pet najblizih susjeda, tri pripadnici klase 1, oznacene plavom bojom, elementu ,x*

predvida se pripadnost toj klasi.

SVojS‘tVo A

KIO\SO\ 2

\%

SVO\]S'tVO "B"

Slika 3.6 Razdvajanje klasa algoritma k - najblizih susjeda
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Logisti¢ka regresijal*?l algoritam je nadziranog strojnog uéenja koji pokusava na osnovu
linearnih kombinacija ulaznih znacajki predvidjeti kojoj klasi pripada uzorak. Najcesce se
koristi kod binarnih klasifikacijskih problema, no mogucée ju je koristiti i kod multiklasnog

klasifikacijskog problema.
Algoritam naivnog Bayesal*] je statisticka metoda temeljena na Bayesovoj formuli (1)

p(D|h)«p(n)

P(rID) = T2 (1)

Prvo se izracuna vjerojatnost svake klase, zatim vjerojatnost za svaki atribut da pripada toj
klasi. Na temelju formule izracuna vjerojatnost 1 kao klasu odabire onu koja ima najvecu

vjerojatnost da joj uzorak pripada.

Viseslojni perceptron®¥ je vrsta unaprijedne neuronske mreze koja se sastoji od slojeva
potpuno povezanih neurona. Koristi se za rjeSavanje problema koji nisu linearno razdvojivi.
Sadrzi tri osnovne vrste slojeva. Ulazni, koji sadrzi ¢vor za svaku dimenziju ulaznih
podataka, skrivene koji nad podatcima slijedno vrSe razne transformacije i izlazni koji

dodjeljuje vjerojatnost pripadanja uzorka svakoj od klasa.

Ulazni sloy Skriveni slojevi

Izlazni s{o‘}

Slika 3.7 Slojevi viseslojnog perceptrona

PCA (Principal Component Analisis)*®! je tehnika za smanjenje dimenzionalnosti podataka.
Pronalazi glavne komponente koje su linearne kombinacije originalnih atributa koje
objaSnjavaju najvecu varijaciju u podatcima. Odabirom n takvih komponenti moguce je

odraditi klasifikacijski zadatak uz puno manje zauzece radne memorije.

MobileNet[8! je obitelj modela strojnog u¢enja koja je dizajnirana za uredaje s ograni¢enim
resursima. Razvio ih je Google. Temeljene su na konvoluciji koja sadrzi razlicite filtere za

svaku komponentu, u slucaju fotografija na svaki kanal zasebno. Pointwise konvolucija
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koristi 1*1 konvolucijske filtre za kombiniranje Depthwise Convolution rezultata.

Predtreniran je na skupu podataka Image net.

ResNett"! je serija modela strojnog uéenja koja uz prenosenje jednog sloja u drugi ima i
dodatne veze koje mogu preskoditi jedan ili vise slojeva u mrezi, spojiti sloj sa nekim od
slojeva koji su kasnije u mrezi. Ovaj sustav omogucava da performanse mreZe ne opadaju
sa povecanjem broja slojeva. Najcesc¢e koriSteni predstavnici ove serije predtrenirani su na

skupu podataka Image net.

VGG (Visual Geometry Group)® je arhitektura neuronske mreZe koja koristi male
konvolucijske filtere kako bi smanjila broj parametara potrebnih za ucenje. U zadatku
klasifikacije riba ¢esto se koristi u kombinaciji sa tradicionalnim algoritmima, preuzimajuci

dio ekstrakcije znacajki.

3.2. Metrike

U klasifikaciji ribe, radovi se najcesce usporeduju po metrici to¢nosti.

Tocnost je mjera koja odrazava koliko je model napravio to¢nih predikcija. Racuna se po

formuli (2) i odrazava postotkom.

Tocna predvidanja

Toc¢nost = (2)

Sva predvidanja

Osim metrike toc¢nosti u novijim radovima su koriStene i vizualizacije koje kod
konvolucijskih neuronskih mreza pomazu u razumijevanju samog rada mreze. Vizualizacije
se kreiraju koristenjem GradCAMMI mapiranja (Gradient-weighted Class Activation
Mapping).

Grad CAM sliku provodi kroz neuronsku mrezu i izraCunava pomocu zadnjeg
konvolucijskog sloja koji su dijelovi najvise doprinijeli odluci. Na temelju ovih informacija

kreira toplinsku mapu koja vizualno prikazuje vaZznosti pojedinih dijelova slike.
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4. Eksperiment

Eksperimentalni dio rada izvrSava se treniranjem odabranih modela u Google Colab™
okruzenju. Besplatna verzija Google Colab okruzenja omogucava izvrsavanje koda uz
koristenje 12,7 GB radnje memorije sustava i 78,2 GB diskovnog prostora. Zbog ovih
ograni¢enja izabrani su modeli koje je moguée pokrenuti na disku, a modeli koji su

predtrenirani izvodeni su manji broj epoha.

4.1. Priprema podataka

Jedna od stavki koja se usporeduje i je nacin pripreme podataka za sam klasifikacijski
algoritam. U radu su iskoriStene tri razine pripreme podataka i rezultati svake razine su

usporedeni medusobno kao 1 sa ukupnim rezultatima eksperimenta.

Inicijalni eksperimenti provode se na skupu na kojem je odradena transformacija fotografije

na dimenzije 224*224 i 3 kanala boje te se pikseli fotografije normaliziraju.

Slike su zatim podijeljene u 2 grupe, na jednu se primjenjuje transformacija u sive tonove,
dok druga ostaje u boji. Slika 4.1 Primjeri fotografija nakon prebacivanja u sive tonove

prikazuje po jedan primjerak svake vrste nakon ovih transformacija.
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Vrsta pagellus_acarne

Vrsta coris_julis Vrsta diplodus_vulgaris

Vrsta spicara_flexuosa

Vrsta sparus_aurata

Vrsta trachurus_trachurus

Slika 4.1 Primjeri fotografija nakon prebacivanja u sive tonove

Kako bi se slike mogle koristiti u tradicionalnim metodama strojnog u¢enja na njih je
primijenjena funkcija izravnavanja [51] ,.flatten” koja je visedimenzionalne podatke

pretvorila u niz jednodimenzionalnih podataka.

Na ovim podatcima je zatim primijenjeno smanjenje dimenzionalnosti unosa. Ovaj korak
napravljen je zbog ograni¢enja radne memorije i gdje je bilo mogucée provedeni su algoritmi
sa i bez koriStenja ovog koraka.

Unos u predtrenirane algoritme malo je drukciji, na njemu se ne primjenjuju transformacije

slike u sive tonove kao ni funkcija ravnanja i smanjenje dimenzionalnosti, kako bi se mrezi

dalo unos koji je oc¢ekivan. Slike dimenzije 224*224, sa 3 kanala boje.

Sljedeca razina obrade podataka bilo je uklanjanje pozadine pristupima detekcije kontura,
GrabCat algoritmom te pretreniranim modelom za segmentaciju. Rezultiraju¢e segmentirane

slike prikazane na slici Slike nakon segmentacija zatim su ru¢no filtrirane kako bi se model
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trenirao samo na podatcima koji su ispravno segmentirani. Preostali podatci zatim su

obradeni kao i u prethodnoj fazi.

Vrsta coris_julis Vrsta diplodus_annularis Vrsta diplodus_vulgariss Vrsta pagellus_acarne

Vrsta sparus_aurata Vrsta spicara_flexuosa

Vrsta serranus_scriba

Vrsta pagellus_erythrinus

Vrsta symphodus_tinca Vrsta trachinus_draco Vrsta trachurus_trachurus

Slika 4.2 Slike nakon segmentacija

Posljednji pristup obrade uz sve navedeno jo§ koristi i algoritme za detekciju znacajki.
Algoritmi za izdvajanje znacajki iskoriSteni su sa svim pristupima tradicionalnog strojnog
ucenja. Nisu koriSteni u kombinaciji sa predtreniranim modelima zbog toga §to oni u sklopu
treninga veé uce koje znacajke su najbitnije te bi dodatna obrada ovom vrstom algoritama

mogla poremetiti njihove rezultate.
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4.2. Treniranje modela

Kako bi se modeli istrenirali i usporedili, slike su odijeljene u skupove za trening i testiranje

kod klasi¢nih metoda a kod metoda temeljenih na CNN na trening i validaciju.

U oba slucaja za trening je odabrana vecina pocetnog skupa, a za evaluaciju rezultata se

koristi preostalih 20% pocetnih podataka.

Za modele bazirane na CNN-ovima uz to bilo je potrebno ucitati i pocetne tezine, dobijene
na treniranju na ImageNet skupu podataka. Modeli su zatim dotrenirani sa po 5 epoha. Ovaj
broj epoha pokazao se sasvim dovoljan za dobivanje zadovoljavajucih rezultata detekcije, a
zbog manjeg programskog i vremenskog izvrSavanja prikladan je i za pokretanje u Colab

okruzenju.

4.3. Rezultati

4.3.1. Tradicionalne metode strojnog u€enja

Treniranjem modela koriStenjem tradicionalnih metoda strojnog ucenja isprva pokazivalo je
dobre rezultate na oba skupa slika, u boji i u nijansama sive, no procjenom rezultata na skupu
crno bijelih slika kojima je uklonjena pozadina pokazano je da se detekcija velinski
formirala na osnovi pozadine i da su se modeli prenauéili na skup podataka. Skup podataka
sa uklonjenom pozadinom u ovom slu¢aju pomogao je razumjeti kako su ovi podatci

formirali odluku, nesto $to je ponekad tesko razumjeti kod ovakvih modela.

Prenaucenost je pojava kada se osim na sam objekt klasifikacijski model nauci na podatke
koji nisu karakteristi¢ni za objekt klasifikacije nego sam skup podataka, u ovom slucaju

pozadinu fotografije ribe.

Iz tog razloga niti jedan od modela ne bi bio dobar za daljnju upotrebu. U tablici 4.1
Rezultati modela tradicionalnih metoda strojnog ucenja treniranih na slikama s pozadinom
prikazani su rezultati klasifikacije na podatcima sa uklju¢enom pozadinom te uspjesnost istih
modela u klasifikaciji slika bez pozadine. Vidljivo je da sama bolja fotografije nije imala

velikog utjecaja na klasifikaciju i da su sve predikcije radene na osnovu pozadine.
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Ovi rezultati upucuju na to da su ove uspjesnosti varljive 1 da je potrebno primijeniti daljnje

korake predobrade kako bi se dobili bolji rezultati na ovom skupu podataka.

Model To¢nost na To¢nost na skupu sa  To¢nost na testnom
skupu sa pozadinama crno- skupu bez pozadine
pozadinama u bijelih slika
boji
Slu¢ajna Suma 96,23% 96,1% 8%
K najblizih susjeda 95% 93,8% 14,4%
Gradient Boosting 93,6%. 93,5% 13,1%
Logisticka regresija 93,6%. 91,3% 6,06%
Stroj potpornih 89,16% 87,88% 10%
vektora
Viseslojni perceptron 96,23% 96,01% 10,4%
Metoda naivnog 75% 73,6% 10,4%
Bayesa
Ada Boost 21% 21% 11,5%

Tablica 4.1 Rezultati modela tradicionalnih metoda strojnog ucenja treniranih na slikama s

pozadinom
4.3.2. Modeli temeljeni na CNN

Rezultati modela temeljenih na CNN dotreniranih na slikama sa pozadinom bili su sli¢ni

rezultatima kod tradicionalnih metoda, unato¢ dobrim metrikama na skupu podataka,
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vizualni prikazi pokazali su da se detekcija odvijala samo na osnovu pozadina a ne samog

objekta.

Na slikama Slika 4.3 , Slika 4.4 i Slika 4.5 vidimo izlaze razli¢itih modela. Svima je
zajedniCko da se sam objekt nalazi na podrucju najslabije aktivacije, odnosno da je najmanje

bitan za detekciju. Podru¢je najvece aktivacije je podruéje pozadine.

Kod sva tri modela doslo je do pojave ovih rezultata sto kao i kod tradicionalnih metoda
upucuje da su predikcije napravljene na temelju pozadine a ne samog objekta. To¢nosti koje
bi u ovom slucaju trebalo uzeti sa zadrSkom prikazane su u tablici Tablica 4.2 Rezultati

pristuopa temeljenih na konvolucijskim neuronskim mrezama na slikama sa pozadinom.

Model Toc¢nost na skupu slika sa pozadinom
Mobile Net 98,75%
Res Net 75,65%
VGG 99,7%

Tablica 4.2 Rezultati pristuopa temeljenih na konvolucijskim neuronskim mreZama na slikama sa

pozadinom

Slika 4.3 Slika nakon predobrade(lijevo) i aktivacijska toplinska mapa modela ResNet(desno)
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Slika 4.4 Ulazna fotografija (lijevo) i rezultirajuca aktivacijska toplinska mapa dobivena

koristenjem modela MobileNet(desno)

Slika 4.5 Ulazna fotografija (lijevo) i rezultirajuca aktivacijska toplinska mapa dobivena

koristenjem modela VGG(desno)

4.4. Uklanjanje pozadine

Uvidom u rezultate prethodnog testiranja, potvrdeno je da je sa slika potrebno ukloniti
pozadinu kako bi se algoritam usmjerio na prepoznavanje same ribe. Kako bi se pozadina
uklonila sa slika primijenjena su tri ranije spomenuta algoritma i usporedeni su njihovi

rezultati.

Najlosije rezultate postigao je pristup detekcije kontura. Zbog kompleksnosti piksela na
pozadinama fotografije pozadina na vecini slika nije ispravno uklonjena. Primjeri su vidljivi
na slici Slika 4.6 Primjer uklanjanja pozadine detekcijom kontura. Zbog velike razlike boje
piksela pozadine je dosSlo do detekcije potpuno pogreSnog podrucja kao pozadine, 1 ve¢ina

pozadine nije uspjesno uklonjena.
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Slika 4.6 Primjer uklanjanja pozadine detekcijom kontura

Malo bolje rezultate postigao je GrabCut algoritam. Uspjesno je detektirao neke dijelove
pozadine no na vecini fotografija pozadina nije uklonjena u potpunosti. Slika 4.7 GrabCut
algoritam za uklanjanje pozadine pokazuje kako su na odredenim fotografijama uklonjeni i
dijelovi riba koji nisu trebali biti uklonjeni i zato ova metoda nije izabrana za konac¢ni proces

obrade slika.

Slika 4.7 GrabCut algoritam za uklanjanje pozadine

Preostala metoda koristenjem predtreniranog segmentacijskog modela, Detectron2 dala je
najbolje rezultate, te je pozadina na vecini slika ispravno uklonjena. Slika 4.8 Uklanjanje

pozadine koristenjem modela Detectron2 prikazuje neke od rezultata iz kojih je vidljivo da
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je skoro na svim slikama rub objekta, ribe, dobro prepoznat i da nisu obrisani djelovi unutar

same ribe kao kod koriStenja GrabCut algoritma.

Slika 4.8 Uklanjanje pozadine koristenjem modela Detectron2

Iz ranije navedenih razloga, ova metoda uklanjanja pozadine koristena je kao polazna za
treniranje modela a slike na kojima segmentacija nije bila uspjesna kao na primjerima, ru¢no
su uklonjene iz skupa. Slike na kojima uklanjanje pozadine nije bilo uspjesno bilo je lako
identificirati jer im za razliku od ostalih algoritama, skoro niti jedan dio pozadine nije bio
prepoznat. Slike na kojima je uklonjen dio ribe bile su rjede ali se ovaj tip pogreske dogodio
u nekoliko slu¢ajeva kao §to je vidljivo na slici Slika 4.9 Neuspje$no uklanjanje pozadine

koristenjem modela Detectron2.

Slika 4.9 Neuspjesno uklanjanje pozadine koristenjem modela Detectron2
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4.5. Tradicionalne metode i segmentacija

Primjenom segmentacije osigurano je da predikciju nije moguce napraviti po pozadini ve¢
samo po samom objektu. Ponovnim treniranjem modela na ovako postavljenom skupu
podataka, rezultati su viSe utemeljeni na samim ribama. Tablica 4.3 Toc¢nost tradicionalnih
metoda na skupu bez pozadine pokazuje kako iako su rezultati naizgled losiji nego u
inicijalnom eksperimentu da je ve¢ uz pomo¢ segmentacije moguce posti¢i priliéno dobre

rezultate tradicionalnim metodama.

Model Toc¢nost na skupu bez pozadine

Slu¢ajna Suma 88,06%

K najblizih susjeda 83,6%

Gradent Boosting 82,8%.

Logisticka regresija 79,7%.

Stroj potpornih vektora 85,3%
Viseslojni perceptron 90,4%
Metoda naivnog Bayesa 68%
AdaBoost 30%

Tablica 4.3 To¢nost tradicionalnih metoda na skupu bez pozadine

S rezultatima od 90,4% 1 88,04% klasifikacija metodom viSeslojnog perceptrona i metoda
sluc¢ajne Sume pokazali su priliéno dobre rezultate 1 dokazali kako su ovi algoritmi dobra
alternativa u slucajevima kada zbog veli¢ine skupa podataka i kompleksnosti metoda
temeljenih na CNN-ovima njih nije moguce koristiti. Losije performanse ostalih algoritama
ukazuju na to da skup podataka nije dovoljno velik ili da je potrebno implementirati dodatne
metode za izvlacenje znacajki koje bi pomogle u samoj klasifikaciji. No svakako je pokazano

kako i ove metode i dalje imaju prili¢no vaznu ulogu u zadatku klasifikacije ribe.
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4.6. Modeli temeljeni na konvolucijskim neuronskim

mrezama i segmentacija

Nakon priliéno dobrih rezultata koriStenjem tradicionalnih metoda, ocekivani su jo§ bolji

rezultati koriStenjem modela temeljenih na konvolucijskim neuronskim mrezama.

Model Toénost na skupu segmentiranih slika
Mobile Net 95,3%
Res Net 10,8%
VGG 98,4%

Tablica 4.4 Modeli temeljeni na konvolucijskim neuronskim mrezama trenirani na segmentiranim

slikama

Sve metode temeljene na konvolucijskim neuronskim mrezama, osim KkoriStenja ResNet-a
postigle su zadovoljavajuce rezultate $to je vidljivo i u tablici: Tablica 4.4 Modeli temeljeni
na konvolucijskim neuronskim mrezama trenirani na segmentiranim slikama. Res Net
unato¢ raznim podeSavanjima nije uspio generalizirati klase 1 unato¢ dobrim rezultatima na
skupu za treniranje nije uspio tocno predvidjeti klase skupa za test. Ova metoda bolje bi

odgovarala za koriStenje na ve¢im skupovima podataka.
Preostale metode su ostvarile iznimno dobro prepoznavanje ve¢ nakon 5 epoha.

Slika 4.10 Prikaz toplinske mape aktivacije prilikom klasifikacije modela MobileNet na
nekoliko primjera iz testnog skupa prikazuje najaktivnije regije na osnovu kojih se dodjeljuje
klasa. Vidljivo je da je to kod vecine riba podru¢je trbuha i u manjoj koli¢ini podrucje repne

peraje.
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Slika 4.10 Prikaz toplinske mape aktivacije prilikom klasifikacije modela MobileNet

VGG je s druge strane vise pozornosti pridijelio glavama i repovima $to je vidljivo na Slika
4.11 Prikaz toplinske mape aktivacije prilikom klasifikacije modela VGG, na kojima su

prikazane detekcije za nekoliko primjera iz testnog skupa.

Slika 4.11 Prikaz toplinske mape aktivacije prilikom klasifikacije modela VGG

Unato¢ fokusu na razlicite dijelove riba, oba modela su postigla iznimnu to€nost.

4.7. Tradicionalne metode, segmentacija i ekstrakcija

znacajki

Posljednja Sansa da se rezultat koristenjem tradicionalnih metoda strojnog ucenja priblizi
to€nosti postignutoj koristenjem konvolucijskih neuronskih mreza je koriStenjem dodatnih
algoritama za izdvajanje znacajki. Na taj nacin klasifikacijski algoritam moze bolje poop¢iti
sliku i napraviti predikcije. U tablici Tablica 4.5 Rezultati modela s izdvajanjem znacajki
prikazani su svi rezultati svih koristenih klasifikatora i metoda izdvajanja znacajki. Modeli

su postigli razliCite rezultate koriStenjem razli¢itih metoda izdvajanja znacajki 1 svaki model
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je imao metodu koja je za njega najbolje funkcionirala. Sveukupno najbolji rezultat postignut
je koristenjem Fourierove transformacije i modela k najblizih susjeda. Vrlo blizak rezultat
postigao je i1 stroj potpornih vektora koriStenjem histograma orijentiranih gradijenata.
Viseslojni perceptron, koji je prije koriStenja izdvajanja znacajki bio najbolji, imao je nesto
loSiju tonost u ovom testiranju. Kontrolna skupina bez ekstrakcije znacajki u ovom slucaju
bila je u tonovima sive, kako modeli za izdvajanje znacajki svakako zahtijevaju prebacivanje
slike u sive tonove. Najlosije rezultate su imale metoda naivnog Bayesa i AdaBoost

algoritam kojima je ovaj skup podataka najvjerojatnije bio premalen za to¢nije predikcije.

Model MLP SVM KNN NB AdaBoost
HOG 89% 91,1% 81,1% 28,1% 25,6%
SIFT 88% 86,3% 87,7% 64,4% 25,1%
Fourier 86,4%. 86,8% 93,1% 47,3% 24,1%
Bez ekstrakcije 88,1%. 85,2% 83,2 % 21.5% 25,2%

znacajki

HOG i PCA 89,7% 91,1% 83,1% 44,5% 28,3%
SIFT i PCA 90,5% 86,4% 86,8% 71,4% 24,1%
Fourierova 90,3% 87,3% 93,4% 73,66% 16,2%

transformacija i PCA

Tablica 4.5 Rezultati modela s izdvajanjem znacajki

4.8. Konacni modeli

Nakon §to su testirani mnogi modeli 1 pristupi klasifikaciji kao najbolji su odabrana dva.

Iako su koriStenjem izdvajanja znacajki stroj potpornih vektora i metoda k-najblizih susjeda
dosle jako blizu rezultata MobileNet-a i VGG modela, oni su ipak bili uspjesniji i
jednostavniji za koriStenje. Oba pristupa bila su jako blizu po uspjeSnosti a kako sama
klasifikacija riba ima viSe primjena, svaki je odabran kao najbolji za jednu od njih. Pristup
temeljen na Mobile Net-u pokazao se kao prilicno uspjesan i uzevsi u obzir njegovu

kompaktnost i brzinu izvrSavanja, odabran je kao najbolji za mobilnu aplikaciju.
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Model temeljen na VGG odabran je kao bolji u industrijskoj primjeni klasifikacije zbog vece

toénosti.

Kako bi se od testiranih modela dobili kona¢ni sa jo$ boljom moguénosti detekcije potrebno

je dotrenirati na kona¢nom skupu podatka.

Konacni skup za treniranje najboljih modela formiran je iz pocetnog cjelovitog skupa. Slike
se ucitaju 1 primjenjuje im se segmentacijska maska. Slike se zatim ru¢no pregledaju i iz
skupa podataka se uklanjaju sve one koje nisu ispravno segmentirane. Slike zatim prolaze
proces predobrade tako Sto im se dimenzije podese na zadane i vrijednosti piksela
normaliziraju. Zatim slike prolazi proces augmentacija koje ju na slucajan nacin okrecu,
prevréu, uvecavaju, zrcale i mijenjaju vrijednost svjetline. Ovako se prosiruje skup podatka

1 osigurava Sto ve¢a mogucnost generalizacije.

Slika 4.12 Proces treninga konac¢nih modela razlikuje se od dosadasnjeg treninga jer koristi
cijeli skup i samo najbolje metode. Kako bi modeli bili spremni za koriStenje potrebno je
samo nakon treninga na cijelom predobradenom skupu spremiti njihove tezine koje ¢e se u

buduénosti koristiti za podstavljanje modela.

Slika 4.12 Proces treninga kona¢nih modela

4.9. Predlozena primjena modela

Nakon pronalaska najboljeg modela vazno je razmotriti i njegovu mogucénost primjene.
Kako je ranije navedeno postoji viSe nacina koriStenja ovakvih modela, kao na primjer za

koristenje u ribolovnoj industriji te za prepoznavanje ribe u rekreativne svrhe.

Udruga Oceanus bavi se razvojem aplikacije SealD u svrhu brze klasifikacije ulovljene ribe
za rekreativne ribolovce. Aplikacija ¢e uz hrvatski i latinski naziv prikazivati i minimalnu
lovnu duljinu, status ugrozenosti i druge informacije za prepoznatu ribu. Ukoliko je vrsta
manja od zakonski propisane minimalne duljine ili u lovostaju, aplikacija ¢e povratno
upozoriti korisnika i obavijestiti ga da vrstu vrati u more. U sklopu ovog projekta sakupljen

je 1 podatkovni skup koristen u ovom radu. Uloga treniranog modela je sama detekcija ribe,
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a predvidena klasa ¢e se zatim koristiti kao klju¢ pomocu kojeg ¢e se dohvatiti ostali podatci

o0 ulovljenoj ribi. Za ovakav projekt ve¢ je pokazan velik interes i odlian je nacin da se

.....

Druga moguénost primjene je u industriji. U pogonima za razvrstavanje ribe postoji velika
potreba da se velik ulog brzo i precizno razvrsta. U dijelu pogona to se i dalje radi ru¢no.
Modeli poput opisanih u radu imaju prilike uvelike ubrzati ovaj proces. Pogon bi samo model
trebao fino prilagoditi za vrste ribe ¢ijom preradom se bavi kako bi Sto bolje naucio
razlikovati izmedu tih vrsta specificno. Zatim bi prili¢no brzo i pouzdano dao rezultate. U
ovakvoj primjeni model temeljen na VGGu mogao bi predstavljati i privremeno rjesenje dok
se ne skupi veci set podataka na kojim bi se istrenirao model ResNet, ali za potrebe potvrde
ideje VGG model moze vrlo dobro pokazati da postoji mjesto za strojno ucenje u ribolovnoj

industriji.
4.10. Buduénost istrazivanja

Podrucje klasifikacije ribe Siroko je i omogucava svijetlu budu¢nost za radove poput ovoga

kao 1 puno nacina za nastavak istrazivanja.

U ovom radu pokriven je zadatak klasifikacije i u buduénosti daljnjim radom sa ovim
skupom podataka moguce je podrucje istrazivanja prosiriti i na segmentacijske tehnike koje
se koriste za uklanjanje kompleksnih povrsina kao i usporedbu modela na racunalima sa

malo boljim memorijskim i procesorskim moguénostima.

Postoji 1 prostor za proSirenje samog skupa podataka te ru¢no dodavanje anotacija za modele

poput modela obitelji YOLO koji zahtijevaju i lokaciju objekta.

Istrazivanje bi se takoder moglo prosiriti 1 na ostale skupove podataka, istraziti njihove
specifi¢nosti i formirati na jednom mjestu detaljan pregled najboljih pristupa za svaki podtip

zadataka klasifikacije riba, bila ona na procesnoj traci u tvornici ili pod morem.
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Zakljuéak

Prepoznavanje i razlikovanje raznih ribljih vrsta zadatak je strojnog ucenja koji ¢e sve vise
i viSe dobivati na znac¢enju prolaskom vremena. Njegove mnoge primjene, od onih u svrhe
identifikacije ribe koju su ulovili ribolovci amateri preko okolisnih i industrijskih zahtijevaju

veliku paznju istrazivaca.

Kako do sada ne postoji manji broj skupova podataka kao ni jedno jedinstveno podrucje
interesa unutar klasifikacije riba, radovi poput ovog potrebni su da se razne metode detekcije

medusobno usporede.

Pregledom literature kao i eksperimentom, pokazano je kako unato¢ postojanju novih
metoda temeljenih na konvolucijskim neuronskim mrezama i dalje postoji uloga za metode

temeljene na tradicionalnim klasifikacijskim metodama strojnog ucenja.

Na ovom specificnom skupu podataka pokazano je da se za njega najbolji rezultati mogu
posti¢i dotreniranjem modela temeljenih na neuronskim mreZama uz segmentaciju
originalnog skupa slika. Korak uklanjanja pozadine pokazao se klju¢nim zbog njezinog
utjecaja na rezultate detekcije i mogucnosti modela da uoci uzorke koji oku nisu

prepoznatljivi.

Vizualizacija samih regija koje su utjecale na predvidanje pomogla je razumijevanju modela

1 pomaze teznji da se rad umjetne inteligencije u §to ve¢oj razini da objasniti.
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Skracenice

VGG  Visual Geometry Group obitelj modela strojnog ucenja

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network konvolucijska neuronska mreza
bazirana na regijama, arhitektura dubokog ucenja koja se koristi u zadatcima ra¢unalnog
vida

YOLO You Only Look Once algoritam za detekciju objekata

CNN  Konvolucijska neuronska mreza arhitektura neuronskih mreza koja
koristi konvolucijske slojeve

SVM Support Vector Machine stroj potpornih vektora

PCA Principal Component Analysis analiza glavnih komponenti

HOG  Histogram of Oriented Gradients histogram  orjentiranih  gradijenata,
metoda za izdvajanje znacajki

SIFT  Scale Invariant Feature Transform transformacija znaCajki neovisna o
skaliranju, metoda za izdvajanje znacajki

DoG Difference of Gaussians razlika u gausijanima, metoda
naglaSavanja znacajki

GradCAM Gradient-weighted Class Activation Mapping mapiranje aktivacijskih
gradijenata, metoda za vizualizaciju rada konvolucijskih neuronskih mreza

MLP  Multi Layer Perceptron vise slojni perceptron

KNN  K-Nearest Neighbours k-najblizih susjeda, algoritam strojnog
ucenja

RF Random Forest sluajna Suma, algoritam strojnog
ucenja

NB Naive Bayes algoritam naivnog Bayesa
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