Kunstig intelligens i miljgovervagningen?

[ miljgovervigningen anvendes viden om planter og dyrs egenskaber

til at vurdere deres levesteders gkologiske tilstand. Der er mange

slags, der kan vere svare at bestemme uden ekspertviden. Men

mdske kan kunstig intelligens hjalpe. En computer kan nemlig

“traenes” til at identificere organismerne ud fra fotos. Her vurderer vi

mulighederne for at identificere vandlgbenes smadyr via kunstig

intelligens.
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Organismer i miljgovervagningen
Tilstedevacrelse og hyppighed af bestemte
arter, slaegter eller grupperinger pd mere over-
ordnet taksonomisk niveau, i det falgende
omtalt som "taxa”, kan karakterisere leveste-
ders kvalitet bde pd land og i vand. Pd land er
de sdkaldte Ellenberg-vardier for forskellige
plantearter anvendt til at beskrive forskellige
miljgfaktorer. I vandlgb og sger anvendes
planktoniske og bundlevende alger, hgjere
planter, smadyr (makroinvertebrater) og fisk
til at vurdere den gkologiske tilstand. Bade

i og uden for Danmark er der lang tradition
for at anvende tilstedevaerelse og hyppighed
af smadyr til at bedgmme vandlgbs miljgtil-
stand, fordi forskellige taxa bl.a. varierer i
tolerance over for forurening med vandets

indhold af organisk stof og pavirkningen af
iltindholdet (Figur 1). Konkret benytter man
Dansk vandlgbsfaunaindeks (DVFI) til netop
det formal.

P4 grund af smadyrenes vidtspandende
tolerance, ikke bare over for let-omsztteligt
organisk stof, men ogs4 fysiske forhold, er or-
ganismegruppen en rigtig god indikator /1,2/.
Smiddyrene har den fordel frem for kemiske
og fysiske gjebliksmalinger, at de lever relativt
lenge og dermed giver et mere retvisende
billede af varierende miljpfaktorer. Det kraever
imidlertid en korrekt identifikation af de an-
vendte taxa, noget som fgrst opnds med lang
treening og erfaring.

Kunstig intelligens

Identifikation af smadyr kraever gje for detaljer
og hukommelse for at have set samme eller
lignende taxa, og derefter kan informationen
vurderes for at nd til korrekt taxa. For menne-
sker kraever det tid at opbygge en sddan er-
faring.

Figur 1. Fire udvalgte smadyr, som findes i vandlgb, og rangeret fra lave (venstre) mod hgje
(hgjre) veerdier af DVFI. A. Oligochaeta;. B. Simuliidae; C. Gammarus; D. Leuctra.

Med passende data, fx i form af billeder,
kan man laere en computer at genkende mgn-
stre og karaktertraek hos de enkelte taxa. Kun-
stig intelligens betegner kunsten at fi compu-
tere til at efterligne menneskelig intelligens,
herunder maskinlaring, hvor forskellige algo-
ritmer traenes til at udfgre specifikke opgaver
ved hjalp af data, for eksempel til at genken-
de objekter pa billeder /3/. Var denne artikel
skrevet for blot t dr siden, ville brugen af
udtryk som kunstig intelligens og maskinlz-
ring have lgftet en del gjenbryn. Men nu har
brugen for alvor gjort sit indtog og skabt re-
spekt i den brede befolkning pd grund af an-
vendelser som ChatGPT.

Den seneste nyudvikling indenfor maskin-
laering har taget udgangspunkt i bl.a. billed-
klassifikation (Boks 1). I 2012 benyttede for-
skere fra Torontos universitet store neurale
netveerk i ImageNet konkurrencen og vandt
overbevisende. ImageNet er en konkurrence
om at treene modeller til klassifikation af ind-
holdet i over 1 million billeder i 1000 forskel-
lige kategorier. Resultatet var, at det blev
muligt at treene store neurale netvark med
mange parametre. Desuden forggedes hastig-
heden af treningsprocessen dramatisk ved at
bruge specielt hardware i form af grafikkort,
som ellers er designet til computerspil. I dag
er tilgeengeligheden af vaerktgjer til at trene
neurale netvaerk mangedoblet, og det samme
galder anvendelser af teknologien.

En intelligent computer assistent
Der findes mange anvendelser af generel
identifikation af arter, iser landplanter, hvor
der er mange data. Men kan man indsnaevre
den opgave, som modellen skal traenes til at
lgse, kan man ogsd forbedre ngjagtigheden.
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Kunstig intelligens

Det gaelder isr, hvis man har et mindre

men meget specifikt dataset, fx vandlghenes
smddyr. Vi har treenet en model til at genken-
de taxa i DVFI (Figur 3). Modellen er derefter
indbygget i en applikation, der kan kobles til
en stereolup og derved Igbende sxtte navn pd
dyret under luppen, samt en procentsats for
sikkerheden (Figur 4).
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Identifikation af smadyr

Neurale netvaerk bestar af mange lag og har
mange parametre (millioner), der optimeres
ved gentagelser (iterativt), hvilket kraever sto-
re datasat og computerressourcer. Neurale
netvaerk har dog den egenskab, at de kan
genbruges til lignende opgaver. Modeller,
der er treenet til at klassificere billeder af
hverdagsobjekter, kan derfor fordelagtigt
bruges som udgangspunkt for en model til at
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Figur 3. Andel af fotos af naglegruppe/diversitetsgruppe taxa (25) i et sammenstillet
dataseet. Det bestar af egne fotos og fotos fra GBIF.
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genkende smédyr. Det kan lade sig ggre, fordi
de lag som udggr modellerne gradvist laerer

at ekstrahere mere og mere komplicerede
former og mgnstre i billederne /1/. Derfor kan
man blot fierne det allersidste lag, hvor den
endelige klassifikation foretages, og dermed
genbruge de tidligere lag, hvoraf generelle
mgnstre uddrages, fx linjer og punkter. Vi

har sammensat et datasat til identifikation af
smadyr ved bestemmelse af DVFI bestdende af
i alt 4971 fotos, som tilhgrer 25 taxa af smadyr.
De 2665 fotos har vi selv skaffet ved at ind-
samle og under stereolup fotografere smadyr
fra Fonstrup Bk, Pole A og Ussergd A, mens
23006 fotos er hentet fra GBIF (Global Biodi-
versity Information Facility). Det var ngdven-
digt, fordi der kun findes fa foto-data med
national relevans /5,6/. 1 alt er 4596 billeder
brugt til treening af modellerne og 15 tilfael-
dige billeder fra hver klasse er udelukkende
anvendt til at bestemme ngjagtighed af be-
stemmelserne. Adskillelsen af datasattet i et
traeningssat og evalueringssaet er essentiel for
at opnd et retvisende billede af modellernes
ydeevne. Modellerne traenes iterativt og ser
traeningsdata over flere omgange. Det uafhan-
gige dataszt bruges derfor ogsé til at stoppe
treeningen. Ellers laerer modellerne blot at
huske alle billederne i traeningssattet. Desu-
den kan treeningsdata ggres kunstigt storre
ved at rotere, spejle, 2endre lysforhold eller
blot bruge et udklip af det originale billede
under treningen. Det forbedrer modellernes

30. drgang nr. 4, december 2023 © 155



Kunstig intelligens

evne til at generalisere, og det er ogsa grun-
den til at vores eget data er suppleret med
data fra GBIF, hvor smidyrene ikke ngdven-
digvis er afbilledet ved hgj oplgsning under
stereolup. Desuden er det vigtigt, at modellen
ser hilleder, hvor kun dele af dyret er synligt,
da manglende halenokker, ben, mm. er almin-
deligt i faunaprgver.

Vi har traenet et udvalg af modeller, som
varierer i stgrrelse (antal parametre) og neural
netveerks arkitektur (Tabel 1). Modellerne er
fin-tunede, og udgangspunktet er derfor en
model treenet pd ImageNet datasattet, hvor
der er 1000 meget forskellige klasser af alt fra
hverdagsting til dyr, og deres ydeevne er eva-
lueret pd det samme datasat. Generelt kan
man se, at stgrre modeller yder bedre, men
ogsd at de “sidste forbedrede procenter” krae-
ver relativt mange flere parametre. For Res-
Net-34 til ResNet-50 falder ydeevnen endog
modsat forventet, hvilket kan skyldes datasat-
tets relativt begraensede stgrrelse.

Der er ogsa forskel i arkitektur af Resnet,
MobileNet og ConvNext modellerne. Nyere
design gger effektiviteten, sd en model som
ConvNext-nano overgdr ResNet-34 pd trods af
faerre parametre. Der er altsd en afvejning af
ydeevne og modelstgrrelse. Skal modellen
fungere gnidningsfrit ved begraenset compu-
terkraft, er det svaert at komme uden om Mo-
bileNet modellerne, som er meget mindre
end resten.

Selvom den underliggende matematik i
neurale netvaerk ikke er sarlig avanceret, kan
det umiddelbart vaere sveert at forklare, hvad
der sker, nir modellen omsaetter et billede til
en rkke tal. Som alt andet indenfor maskin-
lering, bevaeger udviklingen sig hurtigt, og det
samme gaelder vores evne til at fortolke, hvad
modellerne ‘kigger pd’. Derfor kan vi ogsa
bruge dette aktivt til at undersgge hvilke ka-
raktertrack, som vagter hgijt for modellernes
klassifikationer (Figur 5). For eksempel leg-
ger modellen sarlig vaegt pa hovedet og bry-
stet af Hydropsychidae (Figur 5, gvre rackke),
mens halenokkerne hos Nemoura bidrager
positivt, sd bidrager de negativt, hvis det dre-
jer sig om halenokkefri Hydropsychidae. Disse
vaerktgjer kan anvendes “eksplorativt” til at
forbedre modellerne, da de kan identificere
huller i datasxttet. Men de kan ogsd veere in-
teressante at anvende til at identificere nggle-
traek for taxa.

Perspektiver

Man kan altsd sagtens treene modeller til at
klassificere billeder af smadyr med stor ngjag-
tighed. Alligevel tyder det pa, at computerne
endnu ikke har indhentet eksperternes evner.
Et studium fra Finland fandt, at eksperter,
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Figur 4. Screenshot af “BuglD”, som er en software prototype til "live assistance” ved iden-
tifikation af smadyr. Programmet kan kobles til en stereolup og inkluderer en model, der
lebende giver bud pa, hvilket taxon der er i fokus. De fundne taxa og antallet af dem kan
gemmes som en liste, og der laves samtidig en DVFI beregning. For nuveerende er DVFI
beregningen dog ikke retvisende, da modellen endnu ikke kan genkende alle de relevante

taxa.

som sa pd smadyrene under stereolup havde
lavere fejlrate (6,1%) end en computer ud

fra fotos (11,4%) /7/. Identifikation af nogle
taxa, iseer hvis der bestemmes til artsniveau,
kraever at dyret kan manipuleres for at kunne
se specifikke detaljer ved stor forstgrrelse,
og her kan modeller, der anvender enkeltbil-

leder, komme til kort. Der er dog flere mulig-

heder for at ggre modellerne bedre og ages
datamangden og kvalitet, bgr det forbedre
ngjagtigheden. Modellerne kan desuden tree-
nes ved at bruge flere billeder af samme dyr
fra forskellige vinkler il klassifikationen.

Men der er alts fortsat brug for eksperter-
ne, og sxrligt ndr det gaelder meget sjaeldne
taxa, da de modeller, som er praesenteret her,
ikke ved, hvornar de ser en ny art. Men til
brug i miljgovervigningen, hvor dyrene oftest
identificeres til familie eller slaegt, og dyrene
samtidig er ret almindelige, kan der vaere god
hjelp at hente fra modellerne. Nogen af forde-
lene ved computeren er dens hastighed og
udholdenhed. Det er dog sjeldent, at alle dyr
skal forbi stereoluppen, og her kan eksper-
tens overblik over faunaprgven vaere sver at
matche. Nar der s er tvivl, er computeren en

Tabel 1. Klassifikations ngjagtighed for udvalgte modeller, som varierer i bade arkitektur og
antal parametre. De er alle ‘convolutional’ neurale netvaerk; eeldst er ResNet (2016), mens
Mobilenet (2018) og ConvNext er nyere (2022). Ngjagtigheden er vurderet som top-1 og
top-5 succes med en procent for, hvor tit modellen rammer rigtigt ud fra de henholdsvis 1

eller 5 mest sandsynlige taxa.

Top-1 success (%)

Top-5 success (%)

ResNet-18 11,7 86,4 97,6
ResNet-34 21,8 87,5 98,1
ResNet-50 25,6 82,9 95,5
MobileNetV2-050 2,0 82,4 94,9
MobileNetV2-100 3,6 83,7 96,8
MobileNetV2-140 6,2 84,5 96
ConvNext-nano 15,6 92,8 98,1
ConvNext-tiny 28,6 93,1 98,9
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Figur 5. Visualisering af hvilke traek, der laegges vaegt pa, nar det neurale netvaerk (ConvNext-nano model) klassificerer billeder. De to sma-
dyr under stereoluppen ses til venstre, efterfulgt af de 3 taxa med den hgjeste sikkerhed. Vaegten af de visuelle karakteristika er udtrykt som
SHAP veerdier og viser om karakteristika traekker ned eller op ved den endelige klassifikationen af to smadyr, Hydropsychidae og Nemoura.

assistent, som altid er parat, og endda kan
fremhzve de vigtige karakteristika, der ligger
til grund for klassifikationen.

Konklusion

Vi har praesenteret data, modeller og software
som et “proof-of-concept” pa, hvordan iden-
tifikation af smadyr ved bestemmelse af DVFI
kan "assisteres” ved brug af maskinlaering og
gjort det frit tilgaengeligt til brug og videreud-
vikling. Eksperterne far vi dog stadig brug
for, iseer ndr det geelder de sjeldne arter, men
ogsd ndr der skal opbygges datasat af hgj
kvalitet /8/. Vi ser ingen grund til at stoppe
her. Maskinlaring til bestemmelse af taxa i
miljgovervigningen kan hjelpes hastigt pa
vej ved udvikling af specialiserede modeller,
som kan have vasentlige fordele over eksiste-
rende generelle modeller. Det galder alt

fra identifikation af planter pa land til alger i
mikroskopslides. Vi ser altsd gode muligheder
for speendende anvendelser af maskinlaring
og billedanalyse i fremtidens miljgovervig-
ning.
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i projektet er frit tilgaengeligt pd https://www.
kaggle.com/datasets/kennethtm/stream-ma-
croinvertebrates. De trenede modeller og
software, som er prasenteret her, er ogsd

frit tilgeengelige pa https://github.com/Ken-
nethTM/macro_inv_id. Tak til emeritus og
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