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Meiobentose hulka kuuluvate organismide automaatne tuvastamine
masindppe meetoditega

Luhikokkuvote:

Bakalaureusetd6 eesmaérgiks oli automatiseerida masindppe meetoditega meiobentose
tuvastamine ja identifitseerimine mikrofotodelt. Meiobentos — veekogu pdhjasetetes elavad
mikroskoopilised organismid — mangib olulist rolli veekogu energia- ja aineringes ja hdlmab
paljusid erinevaid organismiriihmi. Nende organismide kasitsi loendamine ja maaramine on
vdga t66- ja ajakulukas protsess ning eeldab pohjalikku véljaGpet. Seega on vajadus
automatiseerimise jarele suur, kuna hdlbustaks oluliselt nii arvukuse, taksonoomilise koosseisu

kui biomassi hindamist ja seelébi ka 6koloogiliste seoste ning aineringe uurimist.

Bakalaureusetd6 esimene oluline etapp oli mérgendatud andmebaasi loomine, kuna varasemast
selliseid meiobentose andmekogusid ei leitud. Mikrofotodel mérgiti kasitsi &ra organismide
asukohad ja kuuluvus vastavatesse rihmadesse, et tagada kvaliteetne treeningmaterjal mudelite

Opetamiseks.

Edasi treeniti kaks objektituvastusmudelit (Faster R-CNN ja YOLO11), mis tuvastavad
mikrofotodelt automaatselt kdik meiobentose esindajad ja identifitseerivad millisesse
taksonisse organism kuulub. Parimad treenitud mudelid osutusid tuvastusvéimekuselt vahemalt
sama headeks kui senised veehdljumi jaoks treenitud mudelid, eksides sdltumatutel
testandmetel arvukuse hindamisel vaid ~3,7% vérra. Qige taksoni madramisel olid treenitud
mudelid pisut ebatdpsemad: nii taksoni kui asukoha fotol tuvastas parim Faster R-CNN mudel
Oigesti 86,3% juhtudest ja YOLO11 mudel 80,7% juhtudest.

Votmesonad: meiobentos, konvolutsioonilised narvivorgud, masindpe, pildituvastus

CERCS: P176 Tehisintellekt, B260 Hiidrobioloogia, mere-bioloogia, veedkoloogia,
limnoloogia



Automatic recognition of meiobenthos using machine learning

Abstract:

The objective of the bachelor's thesis was to automate the detection and identification of
meiobenthos in micrographs using machine learning methods. Meiobenthos consists of many
different groups of microscopic organisms living in the aquatic sediments. In aquatic
environments, meiobenthos plays an important role in energy flow and nutrient cycles.
Counting and identifying these organisms manually is very labor-intensive and time-
consuming, and requires extensive training. Therefore, there is a clear need for automation,
which would greatly facilitate abundance and biomass estimation, taxonomic composition

assessment, and the study of the ecological relationships and nutrient cycles.

First, an annotated database of micrographs was created as part of the thesis. To ensure high-
quality training data, each meiobenthic organism in the images was manually annotated. Prior
to this work, no comparable dataset was publicly available.

Next, models were trained using two object detection models (Faster R-CNN and YOLO11) to
automatically detect all meiobenthic organisms in the images and to identify their taxonomic
group. The detection performance of the best models was comparable to that of existing models
trained on plankton datasets, achieving an error rate of only 3.7% in abundance estimation on
the test set. The models performed slightly less well in identifying the correct organism group
(taxon). The best Faster R-CNN model correctly identified both the location and taxonomic
group of organisms in 86.3% of cases while the YOLO11 model identified both correctly in
80.7% of cases.

Keywords: meiobenthos, convolutional neural networks, machine learning, image
recognition

CERCS: P176 Artificial intelligence, B260 Hydrobiology, marine biology, aquatic ecology,
limnology
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Sissejuhatus

Vaikesed veekogu pdhjal ja setetes elavad organismid ehk meiobentos on vdga mitmekesine ja
okoloogiliselt oluline kooslus (Giere, 2009). Seni pole meiobentose organismide tuvastamise
automatiseerimist kuigivord proovitud. Sellegipoolest on vajadus automaatse tuvastamise ja
identifitseerimise jarele suur, kuna Kkiirendaks ja kergendaks oluliselt nii arvukuse,
taksonoomilise koosseisu kui biomassi hindamist ja seelébi ka 6koloogiliste seoste, aineringe
uurimist. Erinevalt makrobentosest ei ole meiobentose tuvastamisel masindppe meetodeid

teadaolevalt varem kasutatud.

Bakalaureusetd6 eesmark on valja pakkuda potentsiaalselt rakendatavaid masindppe mudeleid,
mis vOimaldaksid automaatselt tuvastada ja méaarata meiobentose organisme mikrofotodelt
ning arendada stisteemi, mis lihtsustaks meiobentose proovide analiitisi. Selleks koostas autor
unikaalse, seni puudunud suuremahulise méargendatud andmebaasi mikrofotodest. Andmestiku
pdhjal treeniti ja vOrreldi erinevaid masinGppemudeleid, et hinnata nende sobivust kGrgemate

taksonite (peamiselt hGimkondade tasemel) tuvastamiseks.

Bakalaureuset06 koosneb kolmest peatiikist. Esimeses peatiikis antakse tilevaade meiobentose
olemusest, olulisusest ja uuritusest vorreldes planktoni ehk veehdljumi ja makrobentosega.
Kuna meiobentose tuvastamiseks kujutistelt ei ole seni masindpet kasutatud, anallisitakse
masindppe rakendamise hetkeseisu vdimalikult sarnaste objektide puhul: suuruse osas osaliselt
kattuva planktoni ja elupaiga poolest sarnase makrobentose puhul.

Teises peatikis antakse Ulevaade t66s kasutatud andmetest ja metoodikast. Esmalt kirjeldatakse
andmestiku loomist ja selle aluseks olevat materjali (meiobentose proove). Seejarel
selgitatakse, mille alusel valiti edasiseks testimiseks masinGppe mudelid ning antakse neist
ulevaade. Edasi kirjeldatakse meiobentost tuvastavate mudelite treenimise ja hindamise

programmide koostamist ning mudelite treenimist ja testimist.

Kolmandas peatlkis tutvustatakse parimaid treenitud mudeleid ja nende testandmestikul
rakendamise tulemusi. Mdddikute alusel vorreldakse meiobentose tuvastamiseks treenitud
parimaid mudeleid planktonit vdi makrobentost tuvastavate mudelitega ning arutletakse
vOimalike viiside (le kuidas jouda veel paremate mudeliteni. Tulemuste alusel pakutakse valja

ka p6himaotteline skeem proovidest meiobentose automaatseks tuvastamiseks.

Lisades tuuakse ndide mudelite ennustuste (tuvastuste) visualiseerimisprogrammi genereeritud
tulemuste raportist ning antakse tdpsem Glevaade, kuidas kasutati kdesolevas to0s tehisintellekti

programmikoodi loomisel.



1. Meiobentos ning mikroorganismide automaatne tuvastamine

Bentos ehk veekogu poOhjaelustik jagatakse suuruse jargi erinevatesse kategooriatesse.
Meiobentose moodustavad veekogude pdhjasetetes elavad mikroskoopilised organismid, kes
mahuvad labi 500um silmasuurusega soelast, kuid jadvad pidama 44 pm silmasuurusega
sbelale (Giere, 2009). Taksonoomiliselt on meiobentos vaga mitmekesine (tabel 1). Protistidest
kuuluvad meiobentose hulka néiteks foraminifeerid, tsiliaadid ja kodaamdobid; hulkraksetest
organismidest naiteks imarussid, keriloomad, lameussid, loimurid, véikesed véhilised (mdned

vesikirbulised, aerjalalised, karpvahilised) ja ripskhtsed (Giere, 2009) (joonis 1).

Tabel 1. Antud t60s kasutatud organismiriihmad koos nende taksonoomilise kuuluvusega

(hdimkond ja klass). Jutumérkides on organismirihma kohta kasutatavad levinud nimetused.

Organismiriihm H6imkond Klass
Protistid

Foraminifeerid (Foraminifera)
Tsiliaadid (Ciliophora)
Amoobilaadsed (Amoebozoa)
Kodaamaodbid (Tubulinea), “Testacea”
Hulkraksed
Umarussid (Nematoda)
Keriloomad (Rotifera)
Lameussid (Platyhelminthes)
Ripsussid (Rhabditophora), “Turbellaria”
Réngussid (Annelida)
Loimurid (Tardigrada)
Lilijalgsed (Arthropoda)
Amblikulaadsed (Arachnida)
Aerjalgsed (Maxillopoda)
Karpvahilised (Ostracoda)
Putukad (/nsecta)
Ripskdhtsed (Gastrotricha)
Limused (Mollusca)

Eesti mererandade ja jarvede niiskest kaldaliivast — Kitsast spetsiifilisest elupaigast — on leitud
meiobentose hulka kuuluvaid organisme 156 taksonist, 12 erinevast hdimkonnast, kusjuures
Saadjdrves esines neist 80 taksonit (Lokko jt, 2014). Arvukamad ja ka liigirikkamad
meiobentose esindajad on tmarussid (nii meres kui magevees), keriloomad (magevees), aga ka
lulijalgsed (sh mikroskoopilised véhid) (Giere, 2009). Keriloomade enam kui 2000 liigist
(Segers, 2007) umbes 1000 on bentilise eluviisiga ja moodustavad magevee meiobentose (ihe



olulisima riihma, kuigi tavaliselt domineerivad Gmarussid nii arvukuselt kui biomassi poolest
(Giere, 2009). Meiobentose arvukus voib ulatuda sadade isenditeni ruutsentimeetri kohta
(Giere, 2009, Lokko ja Virro, 2014).

Joonis 1. Naiteid mere meiobentose esindajatest (Cerca jt, 2018).

Meiobentosel on oluline roll veekogude aine- ja energiaringes. Meiofauna (meiobentose
loomorganismid) on veekogude pdhjas vaheliliks tootjate ja kdrgemate troofiliste tasemete
vahel ning on téhtis susinikuringes (van der Heijden jt, 2020). Meiofauna mdjutab oma
elutegevusega setete keemilisi omadusi ning otseselt voi kaudselt 6koslisteemi teenuseid nagu
sette stabiilsus, ja&kainete ja saasteainete lagundamine (Schratzberger ja Ingels, 2018).
Meiofauna on toiduks paljudele suurematele organismidele. Nditeks on leitud, et La&nemeres
vOib lestade ja véikese mudila noorte isendite toidust suurema osa moodustada meiofauna
(Aarnio, 2001).



Vaatamata olulisusele energia- ja aineringes ning suurele mitmekesisusele ja arvukusele, on
meiobentos saanud seni vahem tahelepanu vorreldes planktoni ja makrobentosega. EBSCO
Discovery otsing ,,meiobenthos OR meiofauna“ annab umbes poole vidhem vasteid kui
,macrobenthos OR macrofauna“ ja iile kaheksa korra vihem vasteid kui otsing ,,plankton®,
eelretsenseeritud Kirjeid vastavalt pisut tle 10000, 20000 ja ligi 84000 (joonis 2). Kiillap on
pdhjuseks see, et meiobentose proovide analtlsimine ehk organismide loendamine ja
méaramine on vdga to0- ja ajakulukas protsess ning eeldab pdhjalikku véljadpet. Ka
meiobentose biomassi hindamine on keerukas ning tédmahukas protseduur (Baguley jt, 2004)
ning tihti eeldab taksonoomilise koosseisu kvantitatiivset analliisi. Seet6ttu on juba pikalt
otsitud viise, kuidas kasv0i osaliselt seda t60d automatiseerida. Naiteks pakkus Thomsen 1991.
aastal valja poolautomaatse pildianaliitisi meetodi meiofauna loendamiseks ja biomassi
hindamiseks (Thomsen, 1991). Ka Baguley jt (2004) on toonud valja, et organismide
automaatset identifitseerimist vdimaldav tarkvara aitaks oluliselt kaasa 6koloogiliste seoste
uurimisel. Samuti v@imaldab meiobentose tuvastamine pildi- v6i videoandmetelt kasutada
samu isendeid hiljem tdpsemates taksonoomilistes analtiisides, kuna pildistamine ei kahjusta
kogutud isendeid (Baguley jt, 2004).

EBSCO Discovery otsingutulemuste vordlus (eelretsenseergg%giokirjed)
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Joonis 2. EBSCO Discovery otsing: Plankton, meiobentos, makrobentos vordlus.



Meiobentose puhul pole organismide automaatset tuvastamist teadaolevalt kuigi palju
rakendatud. Kill aga on proovitud automaatselt tuvastada ja identifitseerida makrobentose
esindajaid konvolutsioonilist narvivorku kasutava stivadppe mudeliga Faster R-CNN (Martin
jt, 2023). Planktoni ehk veehdljumi automaatne tuvastamine on seevastu saanud palju ronkem
tahelepanu. Koos kaamerap@histe andmekogumisviiside levikuga on kasvanud vajadus orga-
nismide automaatseks tuvastamiseks pildi- ja videoandmetest (Luo jt, 2018). Nii on juba mdnda
aega rakendatud mitmesuguseid erinevaid meetodeid planktoni automaatseks tuvastamiseks.
Eerola jt (2024) on teinud pdhjaliku tlevaate planktoni automaatse tuvastamise hetkeseisust,
seni kasutatud meetoditest ning kitsaskohtadest. Planktoni automaatseks tuvastamiseks on seni
pohiliselt kasutatud juhendatud masindpet: taksonoomilise rilhma jaoks kasitsi maaratud
spetsiifilisi tunnuseid (ingl feature engineering) koos masindppe algoritmidega (naiteks:
tugivektorklassifitseerija vOi otsustusmets) ning viimasel ajal konvolutsioonilisi néarvivorke,
mis ei vaja eraldi spetsiifiliste tunnuste kindlaksmaaramist, vaid mis tuletavad need piltidelt ise
(Eerola jt, 2024). Hiljuti on lisandunud ka juhendamata dpet rakendavad meetodid (Pastore jt,
2023) ja meetodid poolautomaatseks piltide margendamiseks (Ciranni jt, 2024), mis vdiks
lahendada treening- ja testandmete vahesuse probleemi. Siiski on seni juhendamata dpet plank-
toni automaatsel tuvastamisel véhe kasutatud (Ciranni jt, 2024) ja juhendatud Gppe korral on

tuvastamise tapsus olnud suurem (Orenstein jt, 2020).

Luo jt (2018) naitasid, et konvolutsiooniliste narvivorkude kasutamisel on véimalik saavutada
killalt suur tapsus, haruldaste organismirihmade valjajatmisel isegi tle 90%. Kuna meio-
bentose ja planktoni esindajad on osaliselt kattuva suurusega ja on isegi liike, kes v@ivad
esineda nii meiobentose kui planktoni koosseisus, vBib loota, et planktoni automaatsel
tuvastamisel ja identifitseerimisel haid tulemusi andnud meetodid vdivad todtada ka meio-
bentose jaoks.

Eerola jt (2024) toovad vélja probleemkohad, mis esinevad planktoni automaatsel

identifitseerimisel:

e madrgendatud treeningandmete véhesus,

e voOimalikud ebatdpsused olemasolevates margendatud treeningandmetes ja
pildikvaliteedi ning suuruse varieeruvus,

e moningate taksonite visuaalne sarnasus,

e taksonite vaga ebavdrdne esinemissagedus,

e treeningandmetes mitteesinevate taksonite esinemisvdimalus.



Kdik need valjatoodud probleemid vdivad esineda ka meiobentose puhul ja on isegi teravamad.
Kui planktoni jaoks on hdlpsalt leitavad ja vabalt kasutatavad pildiandmestikud olemas (néiteks
Kaggle-Plankton (PlanktonSet-1.0) (Cowen jt, 2015), WHOI-Plankton (Sosik jt, 2022)), siis
meiobentose jaoks sarnaseid avalikke andmestikke ei leidu. Lisaks esineb setetest voetud
proovides rohkelt setteosakesi ja lagunevat orgaanilist materjali, mis jadb koos meiobentose

organismidega kaamera vaatevalja ning muudab pildiandmed mirarohkeks.

10



2. Metoodika

Selles peatlikis antakse ulevaade andmestikust ja Kkirjeldatakse selle koostamist. Edasi
kirjeldatakse masindppe alusmudeli valiku pShimdtteid ning tutvustatakse valitud alus-
mudeleid. Samuti kirjeldatakse mudelite treenimiseks programmi koostamist, mdddikute
valikut mudelite headuse hindamiseks ning antakse Ulevaade mudelite treenimisest ja

testimisest.

2.1 Andmestik

Mikroorganismide proovid on kogutud aastatel 2008 ja 2010-2013 veekogude liivasest
kaldavoondist hdlmates nii bentost kui spetsiifilist elustikku psammonit (kuigi esineb
spetsiifilisi psammoni liike, kattuvad taksonid kdrgematel taksonoomilistel tasemetel). Proovid
on kogutud jargmistest jarvedest ja Laanemere lahtedest: Manniku jarv, Saadjarv, Verevi jarv,
Vortsjarv, Keibu laht, Tallinna laht, Narva laht, K8iguste laht. Proovide kogumise ja toétlemise
metoodika on detailselt kirjeldatud Lokko jt 2014. aasta artiklis (Lokko jt, 2014).

Bakalaureusetods kasutatud meiobentose mikrofotod on tehtud valgusmikroskoobile
monteeritud digikaameraga. Enamus fotodest on tehtud kasutades 160-kordset suurendust,
mdned fotod on tehtud suurendusega 100 ja Uksikud suurema suurendusega. 160-kordne
suurendus on piisav, et eristada véaiksemaid detaile ning vdhemalt méne riihma puhul méérata
(tulevikus) organism perekonna tasemeni, samas mahuvad sellise suurenduse puhul veel ka
suuremad organismid enam-vahem tervenisti mikroskoobi vaatevalja. 100-kordne suurendus
on tihti kasutusel meiobentose (ja ka planktoni) arvukuse méaéaramisel: organismide loendamisel
loenduskambris. Véikese mahuga loenduskambrit saaks kasutada veel ka mdnevdrra suurema

suurendusega kui 100-kordne suurendus.

Enamik fotosid andmestikus on suurusega 3648 x 2736 pikslit, kuid esineb ka teistsuguse
mddduga pilte. Need on tehtud kas teise kaamera vdi mikroskoobiga. Fotode suuruse valikul
vOeti eeskujuks Kaggle-Plankton andmestik (PlanktonSet-1.0) (Cowen jt, 2015), kus piltide
mdotmed olid samuti Usna suured — 2448 x 2448 pikslit.

Kéaesoleva t60 raames loodud meiobentose andmestikus on autor kasitsi mérgendanud kokku
2790 fotot. Neist 2250 kuuluvad treeningandmestikku ja 540 valideerimisandmestikku. Uhel
fotol vdib olla Uks vdi mitu meiobentose organismi. Kui thest isendist on mitu fotot (néiteks
erinevate tasandite, valgustuse voi nurkadega), siis on koik selle isendi fotod kas ainult

treening- voi ainult valideerimisandmetes. See tagab mudeli objektiivse hindamise ning vastab
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Kuhni ja Johnsoni (2013) soovitustele kasutada mudeli hindamiseks ainult andmeid, mis ei

osale treenimises.

Lisaks on loodud testandmestik, mis sisaldab 584 fotot, mida ei ole kasutatud ei treening- ega
valideerimisandmestikus. Nende hulgas on pilte, mis on tehtud nii suurema (800-kordne
suurendus, 24 fotot) kui ka véiksema (100-kordne suurendus, 69 fotot) mikroskoobi
suurendusega. Selline valik vBimaldab hinnata, kui hésti automaattuvastusmudelid suudavad
toime tulla erineva suurendusega piltidega.

Meiofauna organismid on margendatud tooriistaga VGG Image Annotator (Dutta ja Zisserman,
2019) ning salvestatud COCO-andmeformaadis (joonis 3).

Joonis 3. VGG Image Annotator tooriistaga margendatud foto (keriloom ja Gimaruss).

Treening- ja valideerimisandmed on margendatud kahe erineva mérgendusskeemi alusel.
Esimene skeem sisaldab kiimmet objektiklassi (tabel 2): imarussid, keriloomad, kodaamdo6bid,
tsiliaadid, ripsussid, rdngussid (vaheharjasussid), lilijalgsed (kahetiivaliste vastsed,
mikroskoopilised véhid, &mblikulaadsed), ripskdhtsed, loimurid ja limused (karbid). Teises
mérgendusskeemis on kasutusel ainult tiks objektiklass: meiofauna.
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Kahe erineva skeemi kasutamine véimaldab uurida kahte peamist kiisimust:

e Kas automaattuvastus suudab eristada meiobentose esindajaid taustmurast?

e Kas automaattuvastus suudab liigendada meiobentose esindajaid taksonite kaupa?

Tabel 2. Fotode arv treening- ja valideerimisandmetes, kus vastav organismirithm on esindatud,

objektiklasside kaupa.

Objektiklass Fotode arv Fotode arv
treeningandmetes valideerimisandmetes

nematode (Umarussid) 546 164
rotifer (keriloomad) 780 187
testacea (kodaamodbid) 616 111
ciliate (tsiliaadid) 244 48
turbellarians (ripsussid) 21 11
annelida (réngussid) 65 22
arthropoda (lulijalgsed) 128 41
gastrotricha (ripsk6htsed) 22 8

tardigrada (loimurid) 120 17
mollusca (limused) 5 1

Kdik fotod ja mé&rgendusruudud (ingl bounding boxes) on identsed mélemas andmekomplektis,
erinevus on vaid margendis. Fotodel esineb ka mikroskoopilisi vetikaid, keda piisavate
ekspertteadmiste puudumise tottu kéesolevas td0s organismina ei margendatud, Kkuigi

meiobentose hulka vdib lugeda ka vastavasse suurusvahemikku kuuluvaid mikrovetikaid.

LOputdd kaigus autori poolt loodud ja késitsi mérgendatud meiobentose andmebaas on
avalikustatud Kaggle platvormil: https://www.kaggle.com/datasets/kyllilokko/meiobenthos-

dataset, kust see on kattesaadav kasutamiseks edasistes teadustoddes ja mudelite treenimiseks.

2.2 Masinoppe alusmudeli valik
Meiobentose arvukuse hindamisel (mida oleks eriti tarvilik automatiseerida) jaab proovide
analttsimise kéigus tavalise valgusmikroskoobi vaatevélja tihti korraga rohkem kui (ks

organism. Nii on ka k&esolevas t66s kasutatud andmestiku mikrofotodel sageli mitu organismi.
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Seega olid masindppe mudeli valikus eelkdige need mudelid, mis vdimaldavad uhelt pildilt

tuvastada ja identifitseerida mitut objekti.

Planktoni tuvastamisel on saanud populaarseks erinevate konvolutsioonilisi nérvivorke
kasutavate meetodite rakendamine (Eerola jt, 2024). Konvolutsiooniline nérvivork (CNN, ingl
convolutional neural network) on tehisnarvivork eelkdige visuaalsete, aga ka keele- ja
audioandmete analttsimiseks, mis koosneb tidpiliselt erinevatest kihtidest, sh konvolutsiooni-

listest ja ahenduskihtidest (ingl pooling layer) (LeCun jt, 2015).

Konvolutsioonilistes kihtides rakendatakse konvolutsioonilisi filtreid (ingl convolutional
filters), mille abil luuakse sisendandmete pdhjal tunnuskaardid (ingl feature maps) (LeCun jt,
2015). Seejarel rakendatakse aktivatsioonifunktsiooni, milleks on tudpiliselt mittenegatiivne
lineaarfunktsioon (ingl rectified linear unit, ReLU), mis tagastab negatiivse sisendi korral nulli:
f(z) = max(z,0) (LeCun jt, 2015). Ahenduskihtides liidetakse omavahel semantiliselt
sarnased tunnused, et vahendada andmestiku m&dtmeid ning tuua esile olulisimad tunnused
(LeCun jt, 2015).

Masindppe alusmudeli valikul olid olulisteks argumentideks varem sarnasel andmestikul
edukas kasutamine ja hea tépsus. Eerola jt (2024) toovad oma planktoni tuvastamise
ulevaateartiklis vélja R-CNN ja YOLO (You Only Look Once) kui objektituvastusmudelid, mis
Uheaegselt tuvastavad objekti asukoha ja klassi. Faster R-CNN on R-CNN edasiarendus (Ren
jt, 2017), mida on kdllalt heade tulemustega rakendatud makrobentose tuvastamiseks (Martin
jt, 2023). Ka YOLO on katsetatud makrobentose tuvastamisel (Zhang jt, 2022). Zhang jt (2022)
to0s leiti isegi, et vaadeldud YOLO versioonid olid tapsemad kui Faster R-CNN (mAP50-95%
alusel). Seega sai meiobentose automaatseks tuvastamiseks ja identifitseerimiseks valitud
Faster R-CNN ja YOLO.

2.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN (Faster Region-based Convolutional Neural Network) on konvolutsioonilistel
nérvivorkudel pohinev populaarne objektituvastusmudel. Faster R-CNN on kaheastmeline:
esmalt votab (objekti) esinemispiirkonna ettepanekute vork (RPN — regional proposal network)
sisendiks terve sisendpildi ning tagastab vdimalikud objektide asukohad ja seejarel
identifitseeritakse, millisesse objektiklassi objekt (ristkilikukujuline ala, mille RPN tagastas)

1 mAP50-95 on m&ddik, mis naitab mudeli headust iile erinevate tuvastamise keerukuse tasemete; arvutatakse
kui keskmine vaartus tle mudeli keskmiste tapsuste, loU (objekti ennustatud ja tegeliku esinemise asukoha
ristkiiliku (bounding box) kattuvus) lavenditel 0.50 kuni 0.95 docs.ultralytics.com/guides/yolo-performance-
metrics (12.03.2025).
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kuulub (Ren jt, 2017). RPN on konvolutsiooniline narvivdrk, mis tuvastab samaaegselt nii
objekti piirid (ristkilikukujulise ala pildil, kus objekt vdiks asuda) kui ka tdendosuse
(objectness score), et tuvastatud ristkilik sisaldab mingisugust objektiklassi (Ren jt, 2017).
Vorreldes eelkaijate Fast R-CNN ja R-CNN’ga on Faster R-CNN oluliselt kiirem ja parema
tdpsusega (Ren jt, 2017). R-CNN puhul loodi esmalt esinemispiirkondade ettepanekud (ingl
region proposal) ja seejarel rakendati tunnuste leidmiseks CNN-i iga esinemispiirkonna jaoks
eraldi (iga esinemispiirkonna kohta oma tunnuskaart) ning selle jarel identifitseeriti
objektiklass kasutades klassi-spetsiifilist tugivektorklassifitseerijat (Girshick jt, 2014). Fast R-
CNN puhul luuakse kogu sisendpildi kohta tiks jagatud tunnuskaart, mis teeb mudeli treenimise
ja rakendamise palju kiiremaks (Girshick, 2015). Faster R-CNN puhul on objektide
esinemispiirkondade tuvastamise ajakulu peaaegu olematu, kuna objekti esinemispiirkondi
tuvastav RPN ja objekte identifitseeriv narvivork jagavad sama tunnuskaarti (Ren jt, 2017).

2.4Y0OLO

Nagu Faster R-CNN, pdhineb ka YOLO konvolutsioonilistel narvivorkudel. Erinevalt Faster
R-CNN-st on YOLO aga lihtsama Ulesehitusega: tiksainus nérvivork tuvastab heaegselt kus
objektid kujutisel asuvad ja millisesse klassi need kuuluvad (Redmon jt, 2016). Redmon jt
(2016) selgitavad, et YOLO jagab sisendpildi ruudustikeks ning kui objekti kese satub mingisse
ruutu, siis see ruut no vastutab selle objekti identifitseerimise eest. Samas teised ruudud vdivad
siis seda objekti nd ignoreerida (Alif ja Hussain, 2024). Mudeli treenimise ja testimise ajal néeb
YOLO korraga tervet sisendpilti ning vGtab iga objekti mérgendusruudu ennustusel arvesse
kogu pilti, seet6ttu teeb YOLO palju vahem tausta objektideks pakkumise vigu kui néiteks Fast
R-CNN (Redmon jt, 2016). Lihtne tlesehitus teeb YOLO kiireks, vdimaldades isegi reaalajas
pildituvastust, kuid tapsuse poolest (YOLO esimene versioon) jaab Fast ja Faster R-CNN-le
alla (Redmon jt, 2016). YOLO mudeleid on pidevalt edasi arendatud ja leidub terve rida pisut
erineva fookusega (kiirus, tdpsus, kasutatavus murarohkete voi objektirohkete kujutistega)
arendatud versioone (Alif ja Hussain, 2024). Hetkeseisuga on kdige uuemad YOLO versioonid
YOLO11 ja YOLO122,

2 https://docs.ultralytics.com/models/ (20.03.2025)
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2.5 Programmi koostamine

Programmi koostamiseks valiti Pythoni masindppe raamistik PyTorch (Paszke jt, 2019) ja teek
TorchVision®, kuna nende puhul oli palju hiid programmi koodi néiteid ja tutvustavaid videoid
Faster R-CNN ja YOLO kohta.

Meiobentose automaatse tuvastamise lahendust alustati mudelist Faster R-CNN. Mudeli
treenimise ja testimise programmi koostamise l&htekohaks oli Faster R-CNN naidiskood A.
Singla GitHub’i repositooriumist*. Selle naidiskoodiga said tehtud esimesed katsetused mudeli
treenimisel ké&esoleva t66 andmestikku kuuluvate fotodega. Parast méningaid katsetusi Faster
R-CNN tundmadppimiseks jargnes programmi tdiustamine ChatGPT (OpenAl, 2024) abil.
Vestlusroboti abil sai parandatud tulemuste logimist, lisatud treenitud mudelite digsuse (ingl
accuracy), tapsuse (ingl precision), saagise (ingl recall), F1-skoori, mAP50° ja mAP50-95
arvutamine ning treenitud mudeli rakendamise visualiseerimine (Lisa 1). Juturoboti abi
kasutades oli sisendiks enamasti terve programmi kood, kuna nii oli kindel, et juturobot vétab

vastamisel arvesse ka koodis vahepeal (peale viimast vestlust) tehtud muudatusi.

Faster R-CNN puhul valiti mudeli selgrooks (ingl backbone) 50 kihti siigav eeltreenitud
narvivork ResNet-50 (He jt, 2016). ResNet-50 on parema tipsusega kui niiteks VGG-16°
(m&ddetuna top-1 ja top-5 veana’) ja vaid pisut kehvema tapsusega kui siigavamad jaakvorgud
(ingl residual network), kuid see-eest nduab palju vahem arvutusressurssi kui ResNet-101 v0i
ResNet-152 (He jt, 2016).

Kui Faster R-CNN’i kasutav mudeli treenimise programm sai ldjoontes valmis, siis kasutati
ChatGPT (OpenAl, 2024) abi, et luua selle pdhjal analoogne YOLO programm ning abi-
programm, mis aitab COCO formaadis mérgendid transformeerida YOLO jaoks sobivasse
formaati (Lisa I). Esialgu sai YOLO versiooniks valitud 8 (YOLOV8®), aga kuna uuem versioon

YOLO11 lubas paremat tapsust ja mudeli treenimise kiirust® ning versiooni vahetamine osutus

3 https://github.com/pytorch/vision (17.03.2025)

4 https://github.com/AarohiSingla/Faster-R-CNN-on-custom-dataset-Using-Pytorch/blob/main/sol.ipynb
(15.01.2025)

> MAPS50 naitab mudeli headust arvestades ainult né lihtsamaid tuvastusi; arvutatakse kui keskmine véartus ile
mudeli keskmiste tapsuste, loU lavendil 0.50 docs.ultralytics.com/guides/yolo-performance-metrics (12.03.2025).
6 pildituvastamises sagedasti kasutatav 16 konvolutsioonikihiga nérvivdrk, Visual Geometry Group
https://medium.com/@siddheshb008/vgg-net-architecture-explained-71179310050f (17.03.2025)

! top-1 viga nditab mitmel protsendil juhtudest mudeli kérgeima usaldushinnanguga ennustus objektiklassi kohta
on vale. Top-5 viga nditab mitmel protsendil juhtudest ei olnud 8ige mérgend mudeli pakutud viie kérgeima
usaldushinnanguga pakkumise hulgas.

8 https://docs.ultralytics.com/models/yolovs/ (17.03.2025)

% https://docs.ultralytics.com/models/yolo11/ (17.03.2025)
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vaga lihtsaks, jaigi 10puks kasutusele YOLO11. Eeltreenitud mudeliks valiti keskmise
parameetrite arvuga YOLO11m?*, mis on heaks kompromissiks tapsuse ja arvutuskoormuse
vahel. Mudeli treenimisel seati pildi suuruseks 1024x1024 pikslit, et saavutada suurem tapsus
(YOLO teeb treenimisel koik pildid Ghesuuruseks, valida saab etteantud suuruste vahel,
640x640 pikslit on keskmine).

2.6 Mudeli headuse moodikud

Treenitud mudelite hindamiseks kasutati masindppe teegist Scikit (Pedregosa jt., 2011) jargmisi
mdddikute funktsioone:

e accuracy_score - digsus (tbeste tuvastuste osakaal kdigist, nii klassi kuuluvateks kui

mittekuuluvateks tuvastatutest) ainult Faster R-CNN mudelitele,

e precision_score - tapsus (teste klassi kuuluvateks tuvastuste osakaal kdigisse sellesse
klassi kuuluvateks tuvastatud objektidest),

e recall _score - saagis (koigist selle klassi objektidest Gigesti Ulesleitud objektide

osakaal),
e fl1 score - F1-skoor (kombineerib tapsuse ja saagise).

Samuti on treenitud mudelite hindamiseks lisatud méddikute mAP50 ja mAP50-95 arvutamine.
Neid mdddikuid kasutatakse tihti pildituvastusel mudelite tdpsuse hindamisel ja vdrdlemisel,
naiteks vorreldakse Zhang jt (2022) artiklis mAP50-95 alusel muuhulgas erinevate YOLO
versioonidega ja Faster R-CNN’ga treenitud mudelite tapsust.

2.7 Mudelite treenimine

Mudelite treenimise taiustamiseks kasutati ChatGPT (OpenAl, 2024) abi (Lisa I). Sisendiks oli
esialgu kogu senine mudeli treenimise kood ning selle alusel andis ChatGPT (OpenAl, 2024)
soovitusi kuidas koodi muuta, et parema mudelini jéuda. Soovitustega tutvumise jarel sai valja
valitud mdni, mis tundus suurema potentsiaaliga ja seejuures lihtsalt rakendatav ja mitte liialt
keerukas. Valitud soovituste alusel andis juturobot téiustatud programmi (Lisa I), millega veel

paremaid mudeleid treenida.

Treenimisprogrammi  koostamise faasis kasutati sdlearvuti arvutusvfimsust. Kui

treenimisprogramm sai valmis, toimus mudelite treenimine Google Colab!! keskkonnas, kus

10 https://github.com/ultralytics/ultralytics (17.03.2025)
1 https://colab.research.google.com/ (16.03.2025)
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oli vdimalik graafikaprotsessori (NVIDIA Tesla T4) abil mudeleid oluliselt kiiremini treenida.
Uletreenimise valtimiseks jatkus mudeli treenimine kuni Faster R-CNN puhul kadu (epohhi
jargmiste kadude keskmine: klassifitseerimiskadu, regressioonikadu, objektsuskaotus ja
piirdekasti (ingl bounding box) regressioonikadu RPN-is) enam ei védhenenud ja YOLO puhul
mAP50, mAP50-95 vaartused enam ei kasvanud ja kadu (ingl distribution focal loss) enam ei

kahanenud.

Kuna meiobentos sisaldab erineva esinemissagedusega liike ja korgemaidki taksoneid,
sealhulgas  haruldasi, siis koikide organismirihmade aktsepteeritava tdpsusega
identifitseerimist ei ole bakalaureusetdd raames realistlik saavutada. Planktoni automaatsel
identifitseerimisel on mudeli tapsuse tdstmiseks haruldased liigid lihtsalt vélja jaetud (naiteks:
Luo jt, 2018), kuid selline lahenemine alahindab wldist arvukust. Lahendusena jagatakse
kaesolevas t60s tlesanne kaheks: esmalt tuvastab ks mudel kdik organismid ja seejérel teine

mudel identifitseerib organismide riilhmad (joonis 4).

Esmalt treeniti voimalikult hea mudel meiobentose tuvastamiseks - mudel, mille eesmérgiks
on tuvastada fotolt kdik meiofauna organismid ja seejuures mitte pakkuda organismiks muid
objekte (Gietolmu, lagunevat orgaanikat, liivaterasid jne). Selleks lisati Faster R-CNN mudeli
treenimiseks selle treeningandmetesse 250 fotot mitteloomorganismist. Need fotod saadi
treeningfotodest valjal6ikamisel, nii et véljaldigatud osale ei jaaks Uhtki organismi. YOLO
mudeli treenimisel organismideta taustafotosid treeningandmetesse ei lisatud, kuna YOLO
peaks valepositiivseid ennustusi tegema (ehk antud juhul tausta organismina tuvastama) véhem
kui teised objektituvastusmudelid (Redmon jt, 2016).

Meiobentose rilhmi tuvastavate mudelite treenimiseks olid esimeste katsetuste ajal kaasatud
kdik 10 rihma (tabel 2), sealhulgas rihmad, mille esindajaid oli vaid mdnel uksikul fotol.
Ebatihtlase esindatusega rihmadega treenides on keeruline jduda hea tdpsusega mudelini (Buda
jt, 2018). Selleks, et vaatamata alaesindatud objektiklassidele treenida vdimalikult haid
mudeleid, kasutatakse kdige sagedamini alaesindatud objektiklasside ndidete (andmete) arvu
suurendamist ja uldiselt aitabki see meetod hasti mudeli tapsust tdsta (Buda jt, 2018). Eerola jt
(2024) viitavad oma planktoni automaatse tuvastamise Ulevaates, et tliupiliselt tOstetakse
alaesindatud objektiklasside andmete hulka rikastatud (ingl augmented) andmetega: mitte
lihtsalt identsete duplikaatidega, vaid t66deldud (néiteks peegelpilti pandud) duplikaatidega.
Kuna kéesoleva t66 andmestikus esines karpe (objektiklass mollusca) vaid moni tksik, siis jai

see klass I0plikust rihmi tuvastavast mudelist vélja. Allesjddnud Uheksast rihmast kolme

18



haruldasema puhul kasutati treeningandmete rikastamist pooratud ja/voi peegelpilti pandud
fotodega (tabel 3).

Tabel 3. Fotode arv treeningandmetes objektiklasside (taksonite) kaupa peale harvem-
esinevamate objektiklasside andmete rikastamist pooratud ja peegelpilti pandud fotodega

(paksus kirjas on objektiklassid, mille puhul andmeid rikastati).

Objektiklass Fotode arv treeningandmetes
nematode (Umarussid) 551
rotifer (keriloomad) 806
testacea (kodaamoobid) 626
ciliate (tsiliaadid) 262
turbellarians (ripsussid) 122
annelida (réngussid) 129
arthropoda (lulijalgsed) 128
gastrotricha (ripskdhtsed) 132
tardigrada (loimurid) 120

Ripskdhtseid ja ripsusse sisaldavad esialgsed fotod pdorati paremale 90, 180 ja 270 kraadi vorra
ja pandi peegelpilti ning tulemusena saadud fotod lisati treeningandmetesse. RBngusse
sisaldavatest fotodest tekitati lisaks ainult peegelpildid. Saadud uues treeningandmestikus oli
kall jatkuvalt kolm oluliselt rohkem esindatud objektiklassi (keriloomad, kodaam&obid ja
umarussid), kuid erinevus objektiklasside esindatuses vahenes oluliselt. Seda rikastatud

treeningandmestikku kasutati edaspidi nii Faster R-CNN kui YOLO mudelite treenimisel.

2.8 Mudelite testimine

Kui meiobentose tuvastamise ja identifitseerimise mudelid said treenitud, hinnati treenitud
mudeleid, kasutades mérgendatud valideerimisandmestikku. Faster R-CNN puhul hinnati
treenitud mudelid selleks eraldi koostatud valideerimisprogrammiga. YOLO puhul oli
mdddikute arvutamine osa mudelite treenimise programmist. Seejarel valiti F1-skoori, mAP50

ja mAP50-95 véartuse alusel vélja parimad mudelid.

Edasi katsetati valitud mudeleid margendamata testandmestikul. Esmalt rakendati mudelit, mis

tuvastab meiobentose organismid, seejarel rakendati sama testandmestiku peal teist mudelit,
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mis identifitseerib organismide taksonid (joonis 4). Sarnane programm mudelite rakendamiseks
testandmetel koostati ChatGPT (OpenAl, 2024) abil nii Faster R-CNN kui YOLO jaoks (Lisa

).

uvastatua
organismide
fotod

i

Mudel 1
tuvastab
arganismid
Test- L] Programmi
andmestik Raport I6pp
Mudel 2
> identifitseerib—

rihmad

Organismid
identifitseeritud

Joonis 4. Meiobentose automaatse tuvastamise skeem. Sisendiks on margendamata test-

andmestik, millele rakendatakse esimest mudelit (Mudel 1), mis tuvastab sisendfotodelt
organismid. Mudel 2 identifitseerib organismide taksonid. Mdlemate mudelite tulemuste kohta

genereeritakse Uhine raport.

Kui 0heksat objektiklassi (organismiriihma) tuvastavate mudelite headus jai loodetust
tagasihoidlikumaks ja tulemused viitasid, et kdige probleemsemaks osutus ripskdhtsete
(Gastrotricha) identifitseerimine, siis eemaldati selle rihma esindajate fotod treenimis-
andmetest ning treeniti Faster R-CNN ja YOLO mudelid kaheksa riihma identifitseerimiseks:

umarussid, keriloomad, kodaamo6dbid, tsiliaadid, ripsussid, rongussid, lulijalgsed, loimurid.
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3. Tulemused

Selles peatiikis tutvustatakse esmalt parimate treenitud mudelite headust valideerimis-
andmestikul valitud moddikute pdhjal ja seejarel nende mudelite testandmestikul rakendamise
tulemusi. Saadud tulemusi vorreldakse kirjanduse pdhjal plankoni ja makrobentose jaoks
treenitud mudelitega ning hinnatakse valitud alusmudelite Faster R-CNN ja YOLO raken-
datavust meiobentose automaatseks tuvastamiseks ja antakse soovitusi veelgi paremate
mudelite treenimiseks. Tulemuste pdhjal pakutakse vélja pohimotteline siisteem meiobentose

tuvastamise automatiseerimiseks.

3.1 Treenimisel saadud parimad mudelid

Madlema valitud masindppe alusmudeliga dnnestus treenida kiillalt head mudelid meiobentose
esindajate tuvastamiseks. Valideerimisandmestikul saadud tulemuste pohjal parimate fotolt
ainult meiobentose hulka kuuluvaid organisme tuvastavate mudelite (edaspidi mudel 1) F1-
skoor oli tle 0,9 ning mAP50 (lle 94% (tabel 4). Seejuures F1-skoor oli kdrgem Faster R-CNN
mudeli puhul, aga mAP50-90 vaartus YOLO mudeli puhul. F1-skoori alusel saadi parim Faster
R-CNN mudel 1 treenimise 28. epohhi jarel (joonis 5) ning parim YOLO mudel 1 parast 196
epohhi (joonised 6 ja 7).

Tabel 4. Parimate treenitud Faster R-CNN ja YOLO11 mudelite mdddikute véartused (mudel
1 - tuvastab vaid organismid, mudel 2 - identifitseerib organismide riihmad, sulgudes mudeli

objektiklasside arv). YOLO puhul mudeli Gigsust ei arvutatud.

Mudel Epohhi Oigsus Téapsus Saagis F1 mAP50 mAP50-95
nr skoor

Faster R-CNN
mudel 1

YOLO mudel 1

28 0.8518 0.9018 0.9389 0.92  0.9475 0.7544

196 - 0.9226 0.8805 0.9009 0.9518 0.8009

Faster R-CNN
mudel 2 11 0.7348 0.6475 0.7198 0.6769 0.8127 0.6137
(9 klassi)
YOLO mudel 2
(9 klassi)

Faster R-CNN
mudel 2 22 0.767 0.7123 0.7788 0.7401 0.903 0.7262
(8 klassi)

YOLO mudel 2
(8 Klassi) 89 - 0.8253 0.8317 0.8288 0.8702 0.7252

74 - 0.8092 0.7537 0.7804 0.8390 0.6963
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Parimate organismirtihmi identifitseerivate mudelite (edaspidi mudel 2) F1-skoor jai oluliselt
vaiksemaks: parimal Uheksat taksonit tuvastaval Faster R-CNN mudelil alla 0,7 ja YOLO
mudeli puhul 0,78 (tabel 4).

Oluline on mérkida, et enamiku objektiklasside tuvastamise F1-skoor jai vahemikku 0,71-0,94.
Suurimaks valjakutseks osutus ripskOhtsete tuvastamine, mille F1-skoor oli vaid 0,32.
Kasutatud andmestikus oli ripskdhtseid kallaltki véhe ja véiksemate kasutatud suurenduste
juures (100 ja 160 korda) ei ole nende iseloomulikud tunnused (keha katvad ripsmed ja
ogakesed) fotodelt hasti ndha. Kuigi enamikel fotodel on ripskdhtsed iseloomuliku kehakuju ja
-asendiga ning néha on ka kaht jatket keha 16pus (nn varbad), paistavad nad kdllalt sarnased
mdningate keriloomade ja ripsloomadega (tsiliaatidega). IImselt seetdttu ei dnnestunudki
treenida paremat Faster R-CNN mudelit, mis oleks ka seda riihma suutnud tuvastada vahegi
arvestatava tdpsusega. Niisiis eemaldati ka ripskdhtsed mudel 2 treeningandmetest ja treeniti

uued Faster R-CNN ja YOLO mudelid, mis tuvastaksid tlejaanud organismiriihmi paremini.

Parast ripskdhtsete eemaldamist olid kaheksale objektiklassile treenitud mudelite F1-skoorid
kdrgemad, samuti parenesid mAP50 ja mAP50-95 véartused (tabel 4). Ripskohtsete eemalda-
mine mdjutas mudelite tapsust eriti Faster R-CNN puhul, vorreldes YOLO mudelitega.

0.12

0.1
0.08
0.06

0.04

Keskmine kadu

0.02
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Joonis 5. Keskmine kadu Faster R-CNN organisme tuvastava mudeli (mudel 1) treenimisel.
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Joonis 6. Kadu (ingl distribution focal loss) YOLO11 organisme tuvastava mudeli (mudel 1)
treenimisel.
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Joonis 7. mAP50 ja mAP50-95 vaartused YOLO11 organisme tuvastava mudeli (mudel 1)

treenimisel.

Vorreldes sarnaste uuringutega olid meiobentose tuvastamise saagis ja mAP50 véartused
korgemad. Néiteks Zhang jt (2024) poolt veealustel piltidel meduuside tuvastamiseks vélja
tootatud JF-YOLO narvivork (pdhineb YOLO versioonil 4) saavutas saagise 85,74% ja mAP50
vadrtuse 92,67%. Zhang jt (2024) t66s kasitletud meduuside tuvastamine on olemuselt
vordlemisi sarnane ké&esoleva t66 mudel 1 tlesandele: mdlemal juhul on mudelil vaja fotolt
tuvastada organismid, kuid mitte klassifitseerida monda tdpsemasse riihma. Kéesolevas t60s
treenitud mudel 1 F1-skoorid on samas vahemikus kui planktoni andmestikel treenitud

erinevate stigavoppe mudelite F1-skoorid Lumini ja Nanni (2019) t66s. Erinevalt kdesolevast
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toost, ei ole Lumini ja Nanni (2019) kasutatud andmestikes thel fotol rohkem kui Uhe
organismiriihma esindaja ja nende treenitud mudelite Ulesandeks oli klassifitseerida sisendpilt
mingi ruhma esindaja pildiks. Eerola jt (2024) toovad oma Ulevaateartiklis vélja planktoni
andmestikel treenitud mudelite Oigsuse véartused 24 uurimistodst: nendes uurimistéodes
varieeruvad mudelite Gigsuse vaartused 58,8 ja 98,6% vahel. Kdesolevas t66s treenitud
mudelite 6igsused jaid samasse vahemikku kui planktoni andmestikel treenitud mudelite
tulemused planktoni tuvastamisel. Tasub veel markida, et Eerola jt (2024) ulevaateartiklis
valjatoodud uurimistoddes olid mudelid treenitud andmestikel, kus iga pilt kujutab Uhte
organismi ja seega on nende to0des tegu pigem objekti Kklassifitseerivate mudelitega, mis
tuvastavad ainult objekti (pildi) klassi, erinevalt kdesolevast toost, kus treenitud mudelid

tuvastavad nii objekti asukoha kui klassi.

Objektituvastusmudelit Faster R-CNN on varem rakendatud makrobentose tuvastamiseks
(Martin jt, 2023). Martin jt (2023) t66s treeniti mudelid tuvastama 11 objektiklassi, mis on
killaltki sarnane kdesoleva t66 objektiklasside arvule ja kuigi treeningandmete hulk oli suurem
ning kasitletud organismid erinevad kaesolevast to0st, vOib nende t66d pidada leitud
uurimistoodest kdige vorreldavamaks Faster R-CNN mudelite headuse osas. Martin jt t66s olid
treenitud mudelite parimad keskmised tépsused ja saagised vastavalt 0.57 ja 0.52 (Martin jt,
2023), mis on oluliselt madalamad kéesolevas t60s treenitud Uheksat ja kaheksat objektiklassi
identifitseerivatest mudelitest (mudelid 2, tabel 4). Arvestades, et Martin jt (2023) t66s
Uheteistklimnest riihmast nelja puhul olid mudelite tdpsused ja saagised vaartusega 0, oleks
tdendoliselt ka nende t66 puhul saanud haruldaste riilhmade valjajatmisel paremaid mudeleid

treenida.

Ka YOLO uht versioonidest on rakendatud makrobentose tuvastamiseks. Spetsiaalselt
merebentose tuvastamiseks valjatootatud YoloXT parim mAP50-95 véartus oli Zhang jt (2022)
to6s 70,9%, mis on pisut parem kui kéesolevas t66s Uiheksa objektiklassi identifitseerimiseks
treenitud parim YOLO mudel 2, kuid madalam kui YOLO mudel 1 ja kaheksat objektiklassi
identifitseeriv YOLO mudel 2 (tabel 4).

3.2 Mudelite rakendamine testandmestikul

Meiobentose tuvastamist jatkati F1-skoori pdhjal valitud Faster R-CNN mudeliga, mis oli
treenitud 28 epohhi jooksul. Testandmetel rakendamisel tuvastas see mudel 1 tdeselt (ingl true
positives) 589 meiobentose esindajat andmestikus reaalselt esinevast 627-st organismist (tabel

5). Tuvastamata jai 38 organismi (vadrnegatiivsed, ingl false negatives). Valepositiivseid
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tuvastusi oli kokku 67 (joonis 8), neist 40 korral pakkus mudel organismiks liivatera voi
lagunevat orgaanikat, kaheksal korral tuvastas mudel mikrovetika ja 19 korral margiti
(tuvastati) Uks ja sama organism mitmel korral (edaspidi topeltmarkimine). Treening- ja
valideerimisandmestikus polnud mikrovetikad piisavate ekspertteadmiste puudumise tottu

organismidena mérgendatud, kuigi ka neid vbib meiobentose hulka arvestada.

Tabel 5. Parimate Faster R-CNN ja YOLO11 mudelite testandmetel rakendamise tulemused.

Testandmetes  Oige n Muu objekt Vale
. . uvastamata o Topelt- L
Mudel organisme  Klass ja organismid organismiks markimised objekti-
kokku asukoht tuvastatud Klass
Faster R-
CNN 627 589 38 42 19 -
mudel 1
Faster R-
CNN 627 524 41 65 56 82
mudel 2
(9 Klassi)
Faster R-
CNN 627 541 35 56 49 58
mudel 2
(8 Klassi)
YOLO 627 552 75 42 10 :
mudel 1
YOLO
mudel 2 627 468 101 38 21 67
(9 Klassi)
YOLO
mudel 2 627 506 76 38 12 50
(8 klassi)

Uheksa objektiklassiga andmestiku puhul jai mdlemal narvivorgul (nii YOLO kui Faster R-
CNN) rohkem organisme tuvastamata/identifitseerimata kui 1-klassilise andmestikuga
tuvastusmudelite puhul (tabel 5). Kui objektiklasside arvu véhendati kaheksani, suurenes
tuvastatud ja identifitseeritud organismide arv. Parim 8-klassilise andmestikuga Faster R-CNN
mudel tuvastas 6igesti nii organismiriihma kui asukoha fotol ligikaudu 86,3% juhtudest, samas
kui parim YOLO11 mudel saavutas tulemuseks umbes 80,7%. Faster R-CNN puhul esines
sagedamini topeltmérkimisi, eriti Umarusside ja kahetiivaliste vastsete puhul, mistdttu hinnati

organismide koguarvu testfotodel sageli tegelikust suuremaks.
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Tdesed positiivsed (TP)

Liivatera/orgaanika (VP)
P Vaarnegatiivsed (VN)

Topeltmarkimine (VP)
[l Vikrovetikas (VP)

85%

Joonis 8. Faster R-CNN mudeli tuvastustulemused testandmetel (meiobentos)

Nagu eelnevalt vélja toodud, oli Uheksat objektiklassi tuvastavatel mudelitel kdige enam
raskusi ripskOhtsete 0Oige tuvastamisega. Need mudelid kippusid ka teisi organisme
ripskbhtseteks pakkuma (nii YOLO kui Faster R-CNN mudelid), mérkides testandmetel enam
kui 20 organismi ripskdhtseteks, kuigi tegelikult oli ripsk&htne vaid ihel fotol. Oigesti
tuvastamisel keerukuselt jargmiseks ruhmaks osutusid lilijalgsed (Arthropoda). Parimatel
Faster R-CNN objektiklasse identifitseerivatel mudelitel oli selle rihma F1-skoor ligikaudu
0,71. Ka YOLO mudelitel oli raskusi lilijalgsete identifitseerimisel: Uheksat objektiklassi
tuvastav YOLO tuvastas Oigesti testfotodest vaid viis lulijalgset 28-st (enamus jai mudelil
leidmata). Kaheksat objektiklassi identifitseeriv YOLO sai paremini hakkama ja identifitseeris
Oigesti 15 lulijalgset. Treeningandmetes ei ole lilijalgsed vahemesindatud riihmade hulgas,
neid oli rohkematel fotodel kui loimureid (Tardigrada), kelle tuvastamisega said mudelid hasti
hakkama (kaheksat objektiklassi sisaldava Faster R-CNN mudel 2 F1-skoor loimurite kohta oli
isegi ~0,97). Aga erinevalt loimuritest sisaldab lilijalgsete riihm véga erineva vélimuse ja
suurusega organisme, ka kasutatud andmestikus: nditeks aerjalalised, kahetiivaliste vastsed ja
vesilestad on kdik vaga erineva valimusega. See ilmselt teeb keeruliseks lilijalgsete riilhma

korrektselt identifitseerivate mudelite treenimise.
Suurema osa topeltmarkimistest vdib jagada kahte kategooriasse:

1) pika kehaga ja/vdi suhteliselt suured organismid (imarussid, kahetiivaliste vastsed), kelle
puhul Uks tuvastusruut sisaldas kogu vOi suuremat osa organismist ja teine (vOi teised)

vaiksemaid osi organismist (joonis 9);
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2) organismid, kelle puhul oli mitu tuvastusruutu peaaegu kattuvalt samas kohas (joonis 10).

pematode. 1.00

gematode: 0.58

Joonis 9. Treenitud mudel on Uhe Gmarussi kohta teinud kaks tuvastusruutu, Uks neist sisaldab

vaid poolt organismist.

Ka Martin jt (2023) treenitud Faster R-CNN mudelitel oli raskusi haruldasemate riihmade
tuvastamisega ning samuti esines topeltmarkimisi. Kahjuks ei pakkunud nemad paremate
tulemusteni joudmisel valja midagi peale treeningandmete lisamise, muuhulgas ka andmete
rikastamise abil. Martin jt (2023) t60s toodud ndidete topeltméarkimised olid sarnased joonisel
9 ja 10 toodud ndidetele.

Joonis 10. Treenitud mudel on teinud kaks tuvastust fotol (valjaldige testfotost) peaaegu

samas kohas, ks neist vaar. Pildil on ogadega keriloom (objektiklass rotifera).
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Joonis 11. Treenitud mudel on teinud kaks tuvastust fotol (valjaldige testfotost) peaaegu

samas kohas, mdlemad on 6igesti tuvastatud organismid (imaruss ja keriloom).

Topeltméarkimiste, kus pika kehaga organism on tuvastatud nii tervikuna kui ka lisaks
tuvastatud organismina mingi selle osa (joonis 9), vahendamiseks kbige tbhusam viis on ilmselt
treeningandmete tdiendamine vodimalikult erinevates asendites ja kehakujuga ndidetega.
Topeltméarkimiste teise nimetatud kategooria puhul, kus mudel on tuvastanud sama organismi
peaaegu samast asukohast pildil mitu korda, saaks tulemuste parandamiseks rakendada
kattuvate tuvastuste valjafiltreerimist, jattes alles vaid kdrgeima usaldusvéarsusega tuvastuse.
Néiteks kui mudel ennustab rohkem kui 80-90% kattuvusega mitu objekti (nagu joonisel 10),
siis tdendoliselt on tegemist topeltmarkimisega ja ennustatud asukohas on pildil vaid Uks
organism. Samas vdib sellisel valjafiltreerimisel olla oht, et filtreeritakse vélja moni ennustus,
kus tegelikult ongi samas asukohas mitu organismi (joonis 11). Siiski, joonisel 11 on
tuvastusruudud nii erineva suurusega, et kui valja filtreerida vaid need tuvastused, kus
tuvastusruudud on samaaegselt nii enam-védhem sama suurusega kui samas asukohas, jaaks
joonisel 11 néidatud organismide tuvastused korrektselt alles.

Muude objektide organismiks tuvastamist aitaks vahendada, kui tGsta arvesse minevate
tuvastuste usaldusvaarsuse piirvaartust (hetkel on 0,5 - kui mudeli tuvastuse usaldusvaarsus on
alla 0,5, siis jéetakse see tuvastus arvesse votmata). Kuna YOLO mudelite puhul oli madalama
usaldusvaarsusega korrektseid tuvastusi rohkem ja samas véhem muude objektide organismiks
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tuvastamisi, siis oleks piirvaartuse tdstmist maistlik proovida eelkdige Faster R-CNN mudelite

rakendamisel.

3.3 Mikroskoobi suurenduse moju organismide tuvastamisele

Mikroskoobi suurendus mdjutas oluliselt organismide tuvastamist. Selle kontrollimiseks oli
testandmestikku lisatud mikroskoobi 800-kordse ja 100-kordse suurendusega pildid (valdav
enamus fotosid treening- ja valideerimisandmetes olid pildistatud mikroskoobi 160-kordse
suurendusega). Mudelite tulemused testandmestikul jagati fotode suurenduse (800%, 100x,

160x) jargi kolme kategooriasse:

e 800-kordse suurendusega fotodel tuvastas Faster R-CNN mudel k&ik 24 organismi
Oigesti, kuid kahel juhul tuvastas organismi topelt, pidades teisel korral organismiks
vaid osa tegelikust isendist. YOLO mudel tuvastas the organismi topelt ja jattis kaks
leidmata.

e 100-kordse suurendusega piltide puhul jai Faster R-CNN mudelil 73-st organismist
tuvastamata 10. YOLO mudel jattis leidmata 20 organismi ja iks margiti topelt.

e 160-kordse suurendusega piltide puhul (enamik fotosid) tuvastas Faster R-CNN mudel
digesti 504 organismi 530-st ehk umbes 95,1% ning markis 17 organismi topelt ja 40
juhul tuvastas ekslikult organismina liivatera, mikrovetika v6i laguneva orgaanika.
YOLO mudel tuvastas samadelt fotodelt 477 organismi, mis moodustab umbes 90%
kdigist meiobentose esindajatest testandmestikus.

Kui 800-kordse suurendusega fotodelt suutsid kdik testandmetel rakendatud mudelid enamuse
organisme (les leida, siis 6ige rihma maaramine osutus keeruliseks. Kumbki testitud Faster R-
CNN mudel ei suutnud fotodel esinevast 24 organismist digesse riihma identifitseerida ronkem
kui kaks imarussi. Suurema suurenduse korral ei saanud dige objektiklassi identifitseerimisega
paremini hakkama ka YOLO mudelid, aga lisaks jai nendel mudelitel ka osa organismidest tiles
leidmata, eriti kaheksa objektiklassiga YOLO mudelil (24 organismist leidis tles vaid 8 ja neist
vaid kolm tuvastas dige rihma esindajatena). Sarnaselt vaid organisme tuvastavatele mudelitele
jai ka eri organismirtihmi identifitseerivatel mudelitel 100-kordse suurendusega tehtud fotodelt
rohkem organisme leidmata ja Gigesti klassifitseerimata kui 160-kordse suurendusega fotodelt
(tabel 6). Samuti jai Faster R-CNN mudelitel vdhem organisme leidmata kui YOLO mudelitel,

kuid topeltméarkimisi esines rohkem.
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Tabel 6. Parimate Faster R-CNN ja YOLO11 mudelite tulemused 100-kordse ja 160-kordse

suurendusega pildistatud testfotodel rakendamisel.

Testandmetes
Mudel organisme  Suurendus
kokku

Oige klass Tuvastamata Topelt- Vale
jaasukoht organismid maérkimised klass

Faster R-
CNN
mudel 2
(9 Klassi)
Faster R-
CNN
mudel 2
(8 Klassi)

YOLO

mudel 2 73 100 40 23 3 13
(9 klassi)

YOLO

mudel 2 73 100 48 15 2 11
(8 Klassi)
Faster R-
CNN
mudel 2
(9 Klassi)
Faster R-
CNN
mudel 2
(8 klassi)

YOLO

mudel 2 530 160 428 71 16 36
(9 Klassi)

YOLO

mudel 2 530 160 452 45 10 32
(8 klassi)

73 100 47 10 8 21

73 100 54 8 6 14

530 160 470 27 26 37

530 160 489 25 41 32

Ripskdhtsete andmestikust eemaldamise jarel treenitud mudelid leidsid Ules ja identifitseerisid
Oige rihma esindajana rohkem organisme nii 100 kui 160-kordse suurenduse korral. Kui
uldiselt ripskdhtsete andmestikust eemaldamise jarel treenitud mudelid eksisid véhem
objektiklassi méaaramisel ja markisid vdhem organisme topelt, esines mingil p&hjusel 160-
kordse suurendusega fotodel Faster R-CNN 8 klassiga puhul oluliselt rohkem topeltmérkimisi
kui Faster R-CNN 9 klassiga puhul.
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3.4 Valitud alusmudelite rakendatavus meiobentose automaatseks tuvastamiseks

Mdlemad valitud alusmudelid osutusid sobivateks mikrofotodelt meiobentose organismide
automaatseks tuvastamiseks, kuna nii Faster R-CNN kui YOLO puhul dnnestus treenida mudel,
mis tuvastas 6igesti (ehk organism oligi mudeli tuvastatud asukohas) vastavalt kas ligi 94% voi
88% organismidest. Kuigi Faster R-CNN parim mudel tuvastas suurema osa organismidest Kui
YOLO mudel, on automatiseerimisel oluline ka topeltmarkimiste ja muude vigade hulk. Kui
rakendada masindpet meiobentose proovidest organismide arvu hindamisel, on oluline saada
reaalsele v@imalikult l&hedane arvukuse hinnang. Faster R-CNN mudeli rohkemate topelt-
maérkimiste t6ttu osutusid mdlema alusmudeliga treenitud parimad meiobentost tuvastavad
mudelid selles osas vordseteks: Faster R-CNN mudel hindas arvukust samavarra tle kui YOLO
mudel alahindas. Sellegipoolest eksisid arvukuse hindamisel mélemad mudelid vaid ~3,7%

vorra.

Ka inimene teeb proovidest organisme loendades ja identifitseerides vigu. Planktiliste
ainuraksete dinoflagellaatide fotodelt tuvastamisel suutsid eksperdid (merebioloogid,
veeditsengute spetsialistid) tuvastada dige liigi vaid keskmiselt 72% t&psusega, konkreetselt
dinoflagellaatide eksperdid aga 84-95% tapsusega (Culverhouse jt, 2003). Kuigi Culverhouse
jt (2003) t66s oli ekspertidel pisut teistsugune Glesanne - tuvastada mikrofotodelt konkreetne
liik, mitte vaid organismi esinemine - demonstreerib nende t606 sellegipoolest, et ka inimesed,
isegi eksperdid, ei suuda kuigi tdpselt organisme tuvastada. Veel mdnevorra keerulisema
tuvastusulesande puhul, kus tuli leida kambrilised (Foraminifera, Gherakulised planktilised vdi
bentilised organismid) setteosakeste vahelt, oli inimesest tuvastajate tdpsus veelgi madalam:
ekspertidel 63% ja algajatel 53% (Mitra jt, 2019). Vaid organismi tuvastamine mikroskoobi all
loenduskambris, sobivalt ettevalmistatud proovist (nagu kirjeldatud Lokko jt (2014) artikli
metoodika osas), ei ole meiobentose eksperdile Gldjuhul keeruline, kuid naiteks vasimuse
korral vdib sellegipoolest eksimusi esineda. Ka antud t60 raames mudelite testandmetel
rakendamise tulemusi kontrollides ilmnes mdne foto puhul, et inimesel oleks liivaterade ja
detriidi vahele sattunud organism tuvastamata jadnud. Nendel paaril juhul t66tas treenitud
mudel inimesest paremini ja tuvastas organismi. Niisiis v0ib parimaid treenitud mudeleid

(Faster R-CNN ja YOLO) meiobentose arvukuse hindamiseks juba piisavalt heaks pidada.

Organismirihmade identifitseerimisel jaid parimad mudelid ménevdrra kehvemaks, aga kui
arvestada vaid 160-kordse suurendusega tehtud testfotodel saadud tulemusi, siis parim Faster
R-CNN mudel (kaheksa objektiklassiga andmestikul treenitud mudel) tuvastas digesti ~ 92%

organismidest ja parim YOLO mudel ~ 85% organismidest, mis mdlemad on paremad
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Culverhouse jt (2003) ning Mitra jt (2019) toddes leitud inimesest méarajate tulemused. Siiski,
ka ainult organismiriihma identifitseerimine ei ole enamasti samavord keeruline kui
tuvastusiilesanded nendes toddes. Kui kdaesoleva t60 treeningandmetele lisada veel
margendatud mikrofotosid, eriti haruldasemate ja valimuselt rohkem varieeruvate rihmade
kohta, saaks kindlasti paremad mudelid treenida, mis oleksid véhemalt sama head kui ekspert.
Ka juba treenitud mudelite tulemuslikkust saaks parandada, kui vélja filtreerida pea taielikult
kattuvad tuvastused (nagu joonisel 10) ja pildistamisel kasutada 160-kordsele suurendusele
voimalikult 1&hedast (ideaalis sama) mikroskoobi suurendust. Samuti tuleb silmas pidada, et
tavalise valgusmikroskoobiga pildistatud fotodel treenitud mudelid ei pruugi samavdrd hésti
to6tada mone teistsuguse mikroskoobiga voi pildistamismeetodiga tehtud fotodel, nagu toovad
vélja ka Eerola jt (2024).

Tulemustest ilmneb, et k&esolevas t60s kasutatud kahe mudeli siisteem vdimaldab tdpsemat
arvukuse hinnangut olukorras, kus proovides vOib esineda véga haruldasi vOi ka
senitundmatuid organismirihmi ja organisme. Potentsiaalselt aitab kahe mudeli rakendamine
need organismid (fotod) ka vélja tuua, et kasutaja need iile vaataks ja lisaks vajadusel eksperdi
hinnangu. Selline kahe mudeli rakendamine oleks potentsiaalseks lahenduseks Eerola jt (2024)
nimetatud tundmatute (treeningandmetes mittesisalduvate) organismide tuvastamise problee-
mile. Nimelt kipuvad CNN-p6hised mudelid tuvastama tundmatuid objekte mdne mudelile
tuntud objektiklassi esindajana ja ka kdrge usaldusvéarsuse hinnanguga (Eerola jt, 2024).
Ké&esolevas t60s kasutatud testandmed sisaldasid moningaid liike (nditeks keriloomade liike),
mida treeningandmetes ei esinenud, kuigi vastav rihm, kuhu liik kuulub, oli siiski esindatud.
Vahemalt mélema tuvastusmudeli puhul ei paistnud nende tuvastamine raskusi tekitavat. Kuna
tuvastusmudelid treeniti tuvastama vaid organisme, mitte nende tdpsemat kuuluvust ja
treeningandmed sisaldasid koiki kimmet organismirtihma, siis ilmselt on nende mudelite puhul
objekti tuvastamisel oluliseks tunnused, mis on Uhised kdigile vai suuremale osale meiobentose
suurusklassi kuuluvatele organismidele. Sellele viitavad ka tuvastusmudeli poolt meio-
bentosena (organismina) tuvastatud mikrovetikad, mis treeningandmetes ei olnud organismina
margendatud, aga millest enamuse markis Faster R-CNN mudel meiobentoseks ja osad neist
ka YOLO mudel.

3.5 Meiobentose tuvastamise automatiseerimine
Tulemustele tuginedes saab vélja pakkuda pdhimdttelise stisteemi (joonis 12) meiobentose

tuvastamise automatiseerimiseks (proovide automaatne kvantitatiivne anallus):
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1. Kui veekogu pdhjasettest voetud proov on anallisiks ettevalmistatud, kantakse proov
(véi kindel arv alamproove, kui proovi maht on suur) sobiva suurusega
loenduskambrisse.

2. Loenduskambrit liigutatakse automaatselt aeglaselt edasi ning iga mone hetke jarel
pildistatakse Iabi mikroskoobi, nii et fotod kataksid kogu loenduskambri, aga ei kattuks.

3. Saadud fotodel rakendatakse kahte treenitud masinéppemudelit, millest iks (mudel 1)
vOimaldab hinnata kogu arvukust ja teine identifitseerib, millisesse rihma organism
kuulub (mudel 2).

4. Kui mudelid on t66 I6petanud, on kasutajale genereeritud visualiseeritud tuvastustega
fotod ja tulemuste raport, kus on vélja toodud ka etteantud piirist madalama
usaldusvaarsusega tuvastused (néide lisas 1), aga kuhu vdib lisaks ka valja tuua nditeks
teatud madrast ronkem kattuvad organismina tuvastatud alad.

5. Tulemuste (raporti pdhjal) automaatne vdi manuaalne kontroll, vajadusel parandamine

ning leitud organismide ja/vdi rihma kaupa organismide arvukuse proovis arvutamine.

Tuvastatud
organismide
fotod

Mudel 1
tuvastab
organismid

Proovi automaatne Raporti ja
tuvastuste kontroll
(automaatne vai

(osaliselt) manuaalne)

Andmestik
(fotod proovist)

pildistamine 138bi
mikroskoobi

Mudel 2
identifitseerib
riihmad

Identifitseeritud
organismide
fotod

1t

Joonis 12. Siisteem meiobentose proovide kvantitatiivse anallilisi automatiseerimiseks.

Loenduskambri (8igemini esemelaua) automaatse liigutamise siisteeme on ka olemas*?, kuid
sellise susteemi loomine ei tohiks olla kuigi keeruline ka konkreetse loenduskambri ja
mikroskoobi jaoks, kui sobiv valmislahendus puudub. Selline siisteem vajaks vaid ménda
mikromootorit ning kontrollerit, mis juhiks mikromootorite t66d nii, et loenduskamber liiguks
mikroskoobi esemelaual aeglaselt edasi, kattes lilkumisega kogu loenduskambri p6hja otsast

otsani. Vajadusel saab sobiva suurusega loenduskambri ka ise valmistada.

12 hsiteks motoriseeritud esemelaud 8MTF - Motorized XY Scanning Stage

https://www.standa.lt/products/catalog/motorised _positioners?item=311 (02.05.2025), v6i Priori motoriseeritud
esemelauad https://www.prior.com/imaging-components/motorized-stages (02.05.2025)
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Kokkuvote

Bakalaureusetdt eesmargiks oli leida moni masindppe mudel, millel oleks hea potentsiaal
usaldusvadrselt ja tapselt mikrofotodelt meiobentose organisme automaatselt tuvastada ja
identifitseerida. TA0 teiseks eesmargiks oli valja pakkuda pohimdtteline stisteem meiobentose

tuvastamise automatiseerimiseks.

Meiobentose tuvastamiseks sobivate masindppemudelite hindamiseks koostati mikrofotodest
andmestik, mis jagati margendatud treening- ja valideerimisandmeteks ning margendamata
testandmeteks. Kirjanduse ja andmete iseloomu pohjal valiti vélja kaks masindppemudelit:
Faster R-CNN ja YOLO. Nende alusmudelitega treeniti treeningandmetel mudelid, mis
tuvastavad meiobentose organismid ja identifitseerivad millisesse rihma organism kuulub.
Mudelite treenimise, hindamise, ennustuste visualiseerimise ja margendite konverteerimise

programmide koostamisel kasutati tehisintellekti abi.

Haruldaste liikide ja organismiriGhmade arvessevotmiseks tuvastusvdimekuses kaotamata
treeniti kaks eraldi mudelit mdlema alusmudeliga: mudel 1 tuvastas organismide olemasolu
sOltumata nende taksonist ning mudel 2 mé&éras ka organismide taksonoomilise kuuluvuse.
Parimad mudelid 1 eksisid testandmetel organismide arvu hindamisel vaid ~3,7% vdrra.
Kusjuures Faster R-CNN mudel pisut Glehindas ja YOLO mudel alahindas organismide arvu
fotodel. Seega vOib juba mdlema alusmudeliga treenitud mudeleid kasutada meiobentose
arvukuse hindamiseks mikrofotodelt, kui kasutada treeningandmetele vdimalikult l&hedast
mikroskoobi suurendust. Treeningandmetest erineva mikroskoobi suurendusega pildistatud
testandmetel osutusid mudelid mérgatavalt kehvemaks. Oige taksonoomilise kuuluvuse
maaramine osutus pisut raskemaks tlesandeks, aga peale kahe haruldasema rithma eemaldamist
suutsid Faster R-CNN mudel ja YOLO mudel tuvastada tlejd&dnud kaheksa taksoni esindajad
testfotodelt Oigesti vastavalt 86,3% ja 80,7% juhtudest. Tulemuste peatiikis on vdrreldud
kéesolevas toos treenitud mudelite headust seniste makrobentost ja planktonit tuvastavate
masindppemudelitega ja valja toodud, et kdesolevas t66s meiobentose tuvastamiseks treenitud
mudelid ei j&& alla seni makrobentose ja planktoni tuvastamiseks treenitud mudelitele. Seega
osutusid nii Faster R-CNN kui YOLO sobivateks mikrofotodelt automaatselt tuvastamiseks ja

identifitseerimiseks.

Tulemuste peatikis kirjeldati ka véljapakutud siisteemi meiobentose tuvastamise automati-
seerimiseks, alustades analulsiks ettevalmistatud, loenduskambrisse kantud proovidest. Samuti

pakuti vélja viise, mis vOiksid meiobentose automaatse tuvastamise tapsust veelgi tdsta.
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Lisad

I. ChatGPT abil Faster R-CNN ja YOLO programmi arendamine

Avalikus GitHub repositooriumis https://github.com/kyllilokko/Meiobenthos autodetection

on mudelite treenimiseks ja moéddikute arvutamiseks kasutatud programmid, samuti mudelite
tulemuste visualiseerimise ja raporti koostamise programm ning margendite konverteerimise
programm. Samas repositooriumis on vestlusroboti abil Faster R-CNN ja YOLO11 programmi
arendamise sisendid (promptid) ja vestlusroboti vastused, failis ChatGPT vestlused.pdf.
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II. Naide tulemuste raportist

Treenitud mudelite rakendamise programm (visualize_predictions.py) genereerib raporti

mudelite rakendamise tulemustest iga sisendiks olnud pildi kohta. Alljargnevalt on toodud

néide YOLO mudelite rakendamise tulemuste raportist (MS Excel failist esimesed 20 rida).

Image File Name Model_l: Detected Model 1: Alert Model_2: Detected | Model 2: Alert
Organisms (Score <0.75) | Organisms (Score < 0.75)

30181351.JPG meiofauna Testacea

30181449-40x10.JPG meiofauna gastrotricha

(S:Jc)\gygsgepoda_4633 i meiofauna arthropoda

SNC12809_no_animals.JPG | meiofauna None

SNC12810_no_animals.JPG | None None

SNC12883_no_animal.JPG [ meiofauna ciliate

SNC12893 no_animals.JPG | meiofauna Testacea, ciliate 0.52

SNC12924 no_animals.JPG | meiofauna Testacea

SNC12976_no_animals.JPG | None None

SNC13014_no_animals.JPG | meiofauna None

SNC13051_no_animals.JPG | meiofauna Testacea

SNC13389-40%x20.JPG meiofauna gastrotricha
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nematode,

SNC13407-40%x20.JPG meiofauna - 0.56
gastrotricha
SNC13410-40%x20.JPG meiofauna gastrotricha
SNC13431-40x20.JPG meiofauna turbellarians 0.56
SNC13497-40x20.1PG meiofauna arthropoda, 0.56
gastrotricha
SNC13554-40x20.JPG meiofauna gastrotricha
SNC13556_40x20.JPG meiofauna gastrotricha
SNC13659.JPG meiofauna gastrotricha 0.59
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