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Mobiilirakendus seente tuvastamiseks

Liithikokkuvote:

Bakalaureusetdo eesmérk on luua mobiilirakendus Androidile, mis suudab pildilt tuvastada Eesti

metsades kasvavaid seeni ning tdsta seelébi inimeste seeneteadlikkust.

Toos kirjeldatakse seente midramisega seotud probleeme, tuues vilja rakenduse vajalikkus.
Samuti tutvustatakse probleemi lahendamiseks kasutatavate tehisndrvivorkude t66pohimotet ja
uuritakse sarnasel pdhimdttel todtavaid olemasolevaid lahendusi. Toos kirjeldatakse nii
tehisndrvivorgu mudeli kui ka mobiilirakenduse loomise protsesse ning selleks kasutatud
tehnoloogiliste vahendeid ja tooriistu. To6 10pus analiiiisitakse saadud tulemusi ning arutletakse

rakenduse edasiarendamise voimaluste iile.
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Mobile application for mushroom identification

Abstract:

The aim of this bachelor thesis is to develop an Android mobile application, which identifies
mushrooms in Estonian forests based on its picture and thus improves people’s knowledge of

mushrooms.

In this thesis problems related to mushroom identification and necessity for an application are
described. Also the working principles of artificial neural networks that are used for image
recognition are explained and some already existing solutions described. Furthermore, the
processes of developing a mobile application and an artificial neural network model are
described, as well as used technologies and tools for both of them. In the end of the thesis the

results are analyzed and further development opportunities are discussed.
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Sissejuhatus

Eesti ritk on suurelt jaolt tuntud oma metsarohkuse poolest ning metsatodstus on iiks Eesti
majanduse aluseid. Samuti on metsasaadused, sealhulgas seened, paljudele Eesti elanikele
stimboolse tdhendusega. Seenel kdiakse nii hobi korras kui ka lihtsalt toidulaua rikastamise
eesmérgil, kuid paljude inimeste jaoks on seente miiligist saadud tulu ka elulise tdhtsusega.
Sellest tulenevalt on oluline, et seenel kdimisega tegelevad inimesed oleksid teadlikud
korjatavatest seeneliikidest, nende vilimusest ning miirgisusest. Eesti elanike seeneteadlikkuse
tostmine ning eksperimentaalne huvi pildituvastuse vastu on ajendiks, et luua infotehnoloogiline

lahendus, mis lihtsustaks erinevate Eesti metsas kasvavate seente identifitseerimist.

Kéesoleva bakalaurcusetoé6 eesmirk on luua Androidi rakendus, mis voimaldaks
tehisnarvivorkude abil loodud mudeli pohjal tuvastada pildil oleva Eesti metsades kasvava seene
liiginimetuse. TOO sisaldab endas vastava mudeli jaoks vajalike andmete (seente pildid,
liiginimetused) kogumist, mudeli loomist ning treenimist ja mudeli pdhjal saadud tulemuse

kasutajale informatiivsel kujul esitamist.

Too koosneb neljast peatiikist. TOO esimeses peatiikis antakse iilevaade seente ning nende
liigitamise kohta, tuuakse vélja probleemi téhtsus ning kirjeldatakse juba olemasolevaid seente
liigitamiseks loodud lahendusi. T60 teises peatiikis seletatakse seente tuvastamiseks kasutatavate
tehisndrvivorkude t60pdhimdtet. T66 kolmandas peatiikis selgitatakse rakenduse iilesehitust ning
kirjeldatakse tdpsemalt kdiki tervikliku rakenduse alamosi. Lisaks tuuakse vélja rakendusese
loomisel tehtud tehnoloogilised valikud. T66 neljandas peatiikis kirjeldatakse rakenduse testimist

ning hinnatakse saadud tulemusi. Lisaks arutletakse rakenduse edasiarendamise voimaluste ile.



1. Seente liigitamine

Planeedil Maa arvatakse olevat ligikaudu 2,2 kuni 3,8 miljonit erinevat seeneliiki, millest 2018.
aasta seisuga on teadlased dra kirjeldanud umbes 144000 [1]. Seente liigirikkus ja mitmekesisus
on tohutu ning nii kuuluvad nende liikide hulka niiteks paljud seenelistele tuttavad kiibarseened
kui ka erinevad hallitused. Kdnekeeles kasutatakse moistet “seen” meelevaldselt ning selle all
moeldakse enamasti selliseid seeni, mis moodustavad palja silmaga ndhtavaid viljakehi [2].

Kéesoleva to6 raames on edaspidi seene all moeldud samuti just selliseid seeni.

Vordlemisi suuri silmaga nédhtavaid viljakehi moodustavaid seeni on maailmas ligikaudu 14000
[3], millest mitmed tuhanded kasvavad ka Eestis [4]. Eesti metsades kasvavatest seentest on
s0odavaid umbes 400 liiki ning miirgised ligikaudu 200 liiki [5]. Miirkseened on liigiti vihemal
vOi suuremal mddral miirgised. Osade miirkseente puhul avaldub miirgisus ainult teatud
tingimustel, néiteks seente tarbimine koos alkoholiga v0i nende sd0mine ilma eelneva

kupatamiseta [6]. Miirkseene s6omine vOib pohjustada inimesel kerge voi tdsise miirgistuse [7].

Soltuvalt miirgistusest vOib miirgise seene soomine kahjustada inimese kesknirvisiisteemi,
pohjustada seedeekstrakti héireid voi tekitada tdsiseid maksa ja/voi neerukahjustusi. Viimase
tagajarjeks on tihti inimese surm. Seenemiirgistused on eriti ohtlikud, sest tdsisematel
miirgistustel on tihti vdga pikk peiteaeg (kaks-kolm pdeva) ning miirgistuse avastamise hetkeks

vOib olla juba liiga hilja, kuna paljudele miirgistustele puudub vastumiirk.

Seenel kiies tuleb seega olla eriti ettevaatlik ja tdielikult teadlik seeneliikidest, mida korjata
plaanitakse. Vidhekogenud seenelisele voib olla soovitud seeneliigi tuvastamine tdsiseks
katsumuseks, sest eksimuse korral voib asi 10ppeda surmaga. Sellest tulenevalt on vajalik, et

seenelistele oleks loodud kdepédraseid vahendeid, mis neid liigi kindlaksméédramisel aitaks.

Uheks enim levinumateks abilisteks seente identifitseerimisel on erinevad seeneraamatud, mis
aitavad inimestel seeni tuvastada visuaalselt seentele omaste tunnuste (nt. jalg, kiibar, rongas)
pohjal. Seeneraamatud on enamasti kittesaadavad paberkandjal, kuid tdnu tehnoloogia arengule
on need leidnud tee ka seeneliste mobiiltelefonidesse. Nii on loodud erinevaid mobiilirakendusi

koikvoimalike seenelisi abistavate funktsioonidega paljudes keeltes.



1.1. Mobiilirakendused seente tuvastamiseks

Mobiiltelefonidele on loodud mitmeid erinevaid rakendusi, mis sisaldavad seenepilte ning
lihikirjeldusi. Niisugused rakendused pakuvad tihti kasutajatele lihtsalt seente nimistus otsingu-
ja sirvimisvoimalusi. Samuti on loodud rakendusi, mis lisaks seentega tutvumisele aitavad

kasutajal tuvastada neid seeni visuaalselt seentele omaste tunnuste pdhjal.

Lisaks késitsi viliste tunnuste pdhjal tuvastamisele, on loodud ka rakendusi, mis suudavad seeni
tuvastada pildi pohjal automaatselt, kasutades sarnaselt kédesolevale toole tehisndrvivorke.
Kahjuks ei leidu selliste rakenduste seas iihtegi eestikeelset rakendust voi ei ole need avalikult
kittesaadavad. Uheks suureks probleemiks vdib arvustuste kohaselt pidada ka taoliste rakenduste
seente midramise tipsust. Uheks selle vdimalikuks pdhjuseks vdib olla liiga suur geograafiline
haare. Rakendused iiritavad tuvastada seeneliike iile kogu maailma, kus leidub tuhandeid liike
erinevaid seeni, mistottu voib kovasti kannatada tuvastamise tdpsus. Kéesolev t66 keskendub
ainult Eesti metsades kasvavatele seentele, olles seega eestikeelne ja proovides saavutada

sarnaste rakendsute hulgas parem tépsus nende seente hulgas.

Jargnevalt on kirjeldatud kolme Android platvormil tasuta kéttesaadavat mobiilirakendust, mille

peamiseks funktsiooniks on pildi pohjal seente tuvastamine.

1.1.1. Mushroom Identificator

“Mushroom Identificator” on nii Android [8] kui ka iOS [9] platvormidel tasuta kittesaadav
mobiilirakendus, mis kirjelduse kohaselt peaks suutma pildi pohjal eristada rohkem kui 900
erinevat seeneliiki iile maailma. Rakendus iiritab tuvastada kasutaja sisendpildi pdhjal vastava
seene liigi, kuvades tulemuseks kodige tdendolisemate seente nimekirja. Samuti on kuvatud
tuvastatud liigi lihikirjeldus ja teave s66davuse/miirgisuse kohta. Lisaks seente tuvastamisele
voimaldab rakendus salvestada leitud seente asukohti kaardil, lahendada seentega seotud

kiisimustikke, lisada ja vaadata seente miitigikuulutusi ning sirvida seente andmekogu.

Rakendus sisaldab endas mitmeid kasulikke funktsioone, kuid seente tuvastamise funktsioon
eksis internetist voetud piltidega pdgusal katsetamisel tulemusega véga tihti. Rakendus ei saanud
kohati hakkama vidga isikupédrase vdlimusega Eestis kasvavate seente tuvastamisega (nditeks

kevadkogrits, harilik kukeseen, punane kérbseseen). Tihti oli dige tulemus kiill vdimalike
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toendoliste seente hulgas, kuid mitte esikohal. Kuna rakendus andis tulemuseks igasuguse pildi
korral palju erinevaid tdenéolisi seeni, siis oleks kindlasti pidanud olema iga seene kohta antud

ka vastav tdendosuse hinnang, et kasutajal oleks mingisugunegi aimdus rakenduse tépsusest.

1.1.2. Rozpoznani hub

“Rozpoznani hub” on tasuta kéttesaadav Android rakendus [10] seente tuvastamiseks. Rakendus
annab pildi/piltide pohjal tulemuseks nimekirja erinevatest seentest koos tdendosushinnangutega.
Samuti on kuvatud tuvastatud liigi lithikirjeldus ja teave sdodavuse/miirgisuse kohta. Rakendus
kasutab parema tulemuse saamiseks seene leiukoha informatsiooni GPS asukoha ndol ning

voimaldab iihe tuvastamise raames sisestada mitu pilti.

Rakendus sai internetist voetud piltidega pdgusal katsetamisel iisna hdsti hakkama Eestis
kasvavate isikupérase vilimusega seente tuvastamisega, kuid eksis kohati natukene sarnasemate
liikide (niiteks erinevad riisikad) tuvastamisel. Oige tulemus on tihti kiill nimekirjas, kuid mitte

esimesel kohal. Lisaks esineb rakenduse kasutajaliideses kohati vdiksemaid vigu.

1.1.3. Mushrooms app

“Mushrooms app* on tasuta kéttesaadav Android rakendus [11], mis sisaldab endas maailma 210
koige enam levinud seene lithikirjeldust. Rakendus voimaldab neid seeni tuvastada késitsi seene
véliste tunnuste pdhjal vOi automaatselt kasutaja telefonikaamera sisendi pohjal. Automaatse
pildituvastuse pdhjal kuvatakse tulemuseks seente nimekiri ja nende tdendosuste hinnangud.
Samuti on kuvatud tuvastatud liigi lithikirjeldus ja teave s6odavuse/miirgisuse kohta. Lisaks on

rakendusel kaardi funktsionaalsus, mille abil saab kasutaja ndha leitud seente asukohta kaardil.

Rakendus sai internetist vdetud piltidega pdgusal katsetamisel enamasti hdsti hakkama Eestis
kasvavate isikupdrase vélimusega seente tuvastamisega, kuid eksis tihti visuaalselt sarnaste
seente puhul. Oige tulemus on tihti kiill nimekirjas, kuid mitte esimesel kohal. Erinevalt teistest
sarnastest rakendustest puudub sellel voimalus tuvastada seeni varem tehtud piltidelt. Seene
tuvastamiseks tuleb kaamera suunata seenele, misjirel rakendus iiritab seda tuvastada reaalajas.
Sellest tulenevalt ei suuda rakendus vahel pildil olevat seent tuvastada, kuna kasutaja kési

vériseb liialt vai seen ei ole rakenduse jaoks sobival kaugusel.



2. Tehisnirvivorgud

Tehisndrvivorgud on iiks masindppe vormidest, mille t6opdhimdte sarnaneb kohati inimese ajule
— sellest ka nimetus [12]. Esimest korda esitleti tehisnarvivorkude ideed aastal 1944, kuid omal
ajal ei saavutanud see meetod suurt populaarsust, sest tehisndrvivorgud nduavad suurt
arvutusjoudlust ja treeningandmete hulka, mida toona veel ei olnud [13]. Viimasel kiimnendil
toimunud graafikakaartide ning protsessorite arvutusvoimsuse hiippeline kasv, erinevate kogutud
andmete mahu tohutu suurenemine ning masindpet lihtsustava tarkvara loomine on praeguseks

teinud tehisnirvivorkudest enneolematult populaarse masindppe meetodi [12].

Tehisndrvivork koosneb neuronitest. Neuron on matemaatiline kontseptsioon, mis saab sisendiks

arvud, teeb nendega mingid arvutused ning tagastab iihe arvu [14] (joonis 1).

X1
o T O— e
X3

Joonis 1. Tehisnirvivorgu neuron [15].

Neuronisse sisenemisel omistatakse igale sisendile kaal ning nende pohjal arvutatakse varem
defineeritud matemaatilise mittelineaarse aktiveerimisfunktsioon véértus [16]. Aktiveerimise
eesmargiks on mudelisse mittelineaarsuse sissetoomine [17], sest vastasel juhul oleks narvivorgu
sisend ja véljund omavahel seotud {ihe lineaarse funktsiooniga, kuid enamik keerukaid andmeid
ei ole lineaarselt eraldatavad. Lisaks on aktiveerimisfunktsioonide eesmirk hinnata, kas ja mis
midral vastav neuron I0pptulemust mojutab. Selle saavutamiseks on kasutatavatel
aktiveerimisfunktsioonidel lavifunktsioonidele sarnane omadus jagada tulemused sisendi pdhjal
kaheks (mdjutab tulemust, ei mdjuta tulemust) [18]. Uheks sobivaks ja enamkasutatavaks
aktiveerimisfunktsiooniks praktikas on nditeks ReLU funktsioon (joonis 2), sest masinal on selle
védrtust lihtne arvutada. Samuti on ReLLU funktsioon mittelineaarne ja tagab, et positiivse sisendi

korral neuron aktiveeritakse, vastasel juhul mitte [17].
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ReLU = max(0, x)

Joonis 2. ReLLU funktsioon, kus sisendiks on x.

Neuronite hulk moodustab kihi ning omavahel iihendatud sisendkiht, peidetud kihid ja
véljundkiht omakorda moodustavadki tehisndrvivorgu (joonis 3). Sisendiks on mudeli
treenimisel varasemalt kogutud treeningandmed ning viljundiks tehisnédrvivorgu arvutuste jérel
saadud andmetele vastavad viirtused [16]. Uhte sisendandmete tehisnirvivorgu ldbimist

kutsutakse edasileviks.

DAN
soe
NN
’r‘;‘x‘&{

valjund

.
&

peidetud kihid

Joonis 3. Kihid moodustavad tehisnarvivorgu [19].

Pérast tehisndrvivorkudesse sisendi edastamist ja sellele vastava véljundi saamist on vdimalik
viljundit vorrelda Oigete tulemustega. Erinevuse hindamiseks kasutatakse matemaatilist
kaofunktsiooni, mille tulemus on positiivne arvuline hinnang ennustuste ja digete tulemuste
vahel. Binaarse klassifitseerimise (dige voi vale, 0 voi 1) puhul kasutatakse tihti ristentroopia
kaofunktsiooni (joonis 4). Ristentroopia kaofunktsioon saab sisendiks 2 tdendosusjaotust
(ennustused, tulemused) ning tagastab nende kahe tdendosusjaotuse lahknevust hindava arvu
[20]. Mida suurem on vastav viirtus, seda rohkem toendosusjaotused teineteisest erinevad — seda

suurem on ennustuste ja digete tulemuste erinevus.
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H(p,q) = —Zmlogqi
i

Joonis 4. Ristentroopia valem, kus p on tdesed viirtused ja q ennustatud vidrtused.

Tehisndrvivorgu eesmérgiks on digete tulemuste ennustamine ehk seega kaofunktsiooni védrtuse
minimeerimine. Selle jaoks kasutatakse tehisndrvivorkudes tagasilevi ja gradientlaskumist.
Gradient iseloomustab funktsiooni muutumise kiirust ja selle arvutamiseks on vaja arvutada
funktsiooni parameetrite osatuletised. Tagasilevialgoritm liigub nédrvivorgus tagant ette
(véljundkihist sisendkihi poole) arvutades jdrjest kdikide parameetrite osatuletised ning saades
tulemuseks vairtused, mis iseloomustavad parameetrite muutmise suunda nii, et kaofunktsioon

viheneks [21].

Tehisndrvivorgu mudeli treenimine koosneb edasilevi ja tagasilevi kordustest. Edasilevi kédigus
arvutab algoritm parameetritele sisendile vastava tulemuse. Tagasilevi kdigus muudetakse neid
parameetreid parema tulemuse saavutamise suunas. Neid tegevusi korratakse seni, kuni edasilevi
jérel saadud ennustustipsus ja kadu on saavutanud vastavalt maksimaalse ja minimaalse vdirtus

ning edasine treenimine tulemusi enam ei paranda.

Tehisndrvivorkudel on voime leida keeruliste andmete vahel seaduspéra, korduvaid mustreid ja
trende, mille leidmisega inimene voi teised masindppe algoritmid hakkama ei saa [22]. Seega on
tehisndrvivorkude kasutamine otstarbekas selliste probleemide korral, mille olemus ise on
raskesti moistetav. Uheks selliseks probleemiks on niiteks pildituvastus. Pildid on
mitmemdodtmelised andmed ning programmeerijal on viga raske kirjeldada koiki voimalike
tunnuseid, mida pildilt eristada [12]. Siinkohal on probleemi lahendamiseks mdistlik kasutada

tehisndrvivorke, mis suudavad tuvastada need tunnused iseseisvalt olemasolevate ndidete pohjal.

Pildituvastamiseks kasutatakse enamasti konvolutsioonilisi nérvivorke, mis on ks
tehisndrvivorkude liik. Konvolutsioonilised nérvivorgud erinevad klassikalistest nérvivorkudest
selle poolest, et lisaks klassikalisele neuroneid sisaldavale kihile kasutatakse nendes
konvolutsioonilisi kihte. Konvolutsiooniline kiht koosneb sarnaselt klassikalisele kihile
neuronitest, kuid kogu sisend ei ole juhitud lédbi kdigi neuronite. Selle asemel kasutatakse

konvolutsioonilises kihis kaalude asemel fikseeritud suurusega risttahuka kujulisi alasid ehk
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filtreid. Filtreid liigutatakse iile terve sisendi (pildi) ning igal liigutusel juhitakse alaline sisend

1dbi vastavate neuronite (joonis 5) [19].

neuronid

I~ G000
sisend [l_.! =000C ﬂ

Joonis 5. Konvolutsioonilise kihi to6pohiméte [ 19].

Piltide puhul sdltub andmete hulk pildi suurusest. Seega on suurte modtmetega piltide puhul
arvutatavate kaalude (parameetrite) arv klassikalise tehisndrvivorgu puhul vdga suur ja nduab
seetdttu ka suurt arvutusjoudlust. Filtrite kasutamise loogika silub seda probleemi, sest neuronid
on terve pildi asemel ithendatud ainult kindla pildi alamosaga (joonis 5) [19]. Lisaks on
piltandmete puhul selline ldhenemine iisna loogiline, sest enamasti esinevad tunnused piltidel
sarnaselt filtritele vdikeste aladena (nditeks ndo puhul silm voi auto puhul ratas). Kasutades aga

ainult klassikalisi nirvivorke otsitakse tunnuseid pildi koikide osade vahel.
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3. Rakenduse kirjeldus

To606 praktiline pool koosneb kahest osast: tehisndrvivorgu mudeli loomisest ja treenimisest ning
mobiilirakenduse loomisest. Tehisndrvivorgu mudeli eesmirk on sisendi (pildi) pdhjal tuvastada
seal leiduva seene liik, andes tulemuseks tdendosusjaotuse iile vdimalike seeneliikide.
Mobiilirakenduse eesmérk on tehisnérvivorgu mudeli ja kasutaja sisendi sidumine ning mudelist
saadud tulemuse tootlemine ning informatiivsel kujul esitamine. Peatiiki I6pus on vilja toodud

mdlema osa loomisel kasutatud tehnoloogilised vahendid.

3.1. Tehisnirvivorgu mudel

Tehisndrvivorgu mudeli loomine on t66 kontekstis kdige suurema téhtsusega, sest just mudeli
abil toimub seene liigi tuvastamine. Kéesolev peatiikk kirjeldab mudeli treenimiseks vajalikke
andmeid ning nende kogumise ja eeltdotlemise protsesse. Samuti on kirjeldatud 16pliku mudeli

struktuur ning sobiva mudelini joudmiseks tehtud eelnevad katsetused.

3.1.1. Andmed

Tehisndrvivorgu mudeli treenimiseks kogutud piltide andmestik koosneb 8004 erinevast pildist
43 erineva seeneliigi kohta (lisa 1). Valitud seeneliigid on sagedased Eestis kasvavad sdogi- ja
miirkseened [5,23]. Andmed on kogutud andmebaasidest Mushroom World, Mushroom

Observer, MushroomExpert.com, eElurikkus ning kasutades Google’i piltide otsingumootorit.

Andmebaasidest Mushroom World, MushroomExpert.com ja eElurikkus andmete kogumiseks
on t60 autor loonud vastavad andmekaeve skriptid programmeerimiskeeles Python ning nende
lahtekood on avalikult kéttesaadav autori GitHub repositooriumis [24]. Mushroom Observer
andmebaasist on juba varasemalt andmekaevet teostatud ning kidesolevas t60s kasutati neid samu
andmeid [25]. Lisaks on baasandmestiku suurendamiseks késitsi pilte alla laectud Google’i

otsingumootorist, kasutades selleks Google Chrome’i laiendust Image Downloader.

Mudeli treenimisel on andmed jagatud treeninghulgaks (70%), valideerimishulgaks (15%) ja
testhulgaks (15%). Treeningandmete véhesuse tottu on selle kunstlikuks suurendamiseks

kasutatud treenimise kdigus reaalajas andmete juurde genereerimist, kasutades selleks Kerase
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teegi ImageDataGenerator klassi. See vOimaldab reaalajas iga epohhi kdigus vaatluse all oleva

partii andmete (juhuslikku) muutmist erinevate pilditodtluse votete abil [26].

Andmestiku suurendamiseks on andmete peal treenimise kdigus juhusikult kasutatud jérgnevaid

pilditootluse votteid:

1) pildi po6ramine;

2) pildi nihutamine modda horisontaaltelge;
3) pildi nihutamine modda vertikaaltelge;
4) pildi kallutamine;

5) pildi skaleerimine;

6) pildi horisontaalne peegeldamine;

Lisaks on koik mudelis kasutatavad andmed viidud suurusele 96 x 96 pikslit. Iga kanali (punane,
roheline, sinine) pikslitel pdhjal on arvutatud vastava kanali keskmine pikslite vddrtus ning
standardhilve. Seejdrel on andmed normaliseeritud koikide kanalite pikslitelt vastava kanali
keskmise piksli vddrtuse lahutamise ja vastava kanali standardhdlbega 1dbi jagamise teel. See

tagab, et andmete (antud juhul pikslite) vddrtuste keskmine véértus oleks 0 ja standardhélve 1.

3.1.2. Mudeli koostamine

Mudeli arhitektuuri disainimisel on aluseks vdetud moned juba varasemalt loodud
konvolutsioonilised tehisndrvivorgud nagu niiteks LeNet, AlexNet ja VGGNet [27]. Sellised
nirvivorgud on aga iisna siigavad ja nduavad suurt arvutusjoudlust, mida autori kasutuses olev
iiks siilearvuti ei voimalda v3i nduab see tohutult aega. Seega on mudeli loomisel proovitud leida
tasakaal mudeli siligavuse ja ajalise kestvuse vahel, hoides samas varasemate mudelitega
sarnaseid jooni. Mudeleid on treenitud seni, kuni pole enam mérgata tdpsuse kasvu treening- ega
valideerimishulgal voi kui kadu valideerimishulgal ja treeninghulgal hakkavad liikuma graafikul
erinevates suundades. Koikide katsetatud mudelite puhul on vélja toodud tdpsus, et kdige
toendolisem ennustus on oige. Mudeli loomise niite l&htekood on kittesaadav autori GitHub

repositooriumis [24].

Kodige esimese mudeli (Mudel 1) loomise eesmirgiks on saada esialgne tulemus, mida edasise

arendamise kiigus tdiustada. Mudeli disainimisel on eeskujuks VGGNet [27]. Katsetatud on
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sellele sarnast peitkihtide paigutust, kuid mille siigavust on vdimalikult palju minimeeritud, et
ajalist kulu vidhendada (lisa 2a). Mudeli treenimisel on lidbitud 4300 epohhi, milleks kulus aega
ligikaudu 37 tundi. Treeninghulga andmete pdhjal saavutatud tdpsus on 35,7% ja testhulga
andmete pohjal saavutatud tdpsus on 23,1%. Nende tipsuste vahe ei ole eriti suur ning seega
tundub, et mudel suudab vordlemisi hésti treeningu pdhjal iildistusi teha, kuid treeninghulgal
saavutatud tépsus on kiillaltki madal. Sellest tulenevalt on jirgmistel katsetusel tdstetud mudeli
parameetrite arvu, mis eelduste kohaselt vdiks tdsta mudeli saavutatavat tdpsust vdhemalt

treeninghulga andmete pohjal.

Jargneval katsel (Mudel 2) on parameetrite arvu tostmiseks kihtide paigutus jdetud samaks, kuid
suurendatud on Conv2D ja Dense kihtide suurusi (lisa 2b). Selle tulemusena tdusis mudeli
parameetrite arv 3 korda. Mudeli treenimisel 14biti 640 epohhi, milleks kulus aega ligikaudu 12
tundi. Treeninghulga andmete pohjal saavutatud tdpsus on 56,1%, mis on ootuspiraselt parem

kui eelmisel mudelil ning tépsus testhulga andmete puhul on 30,4%.

Mudeli kao vordlus treening- ja valideermishulgal

35 4 - kadu treeninghulgal
kadu valideerimishulgal
30 \

25

mudeli kadu

20

15

0 100 200 300 400 500 600
epohhide arv

Joonis 6. Teise mudeli kao vordlus treening- ja valideerimishulgal.

Analiiiisides mudeli kadu epohhide raames nii treening- kui valideerimishulgal (joonis 6), on
ndha, et kaod treeninghulgal ja valideerimishulgal hakkavad lahknema. Selline ndhtus viitab
iilesobitamisele. Mudeli iildistusvdime parandamiseks ja iilesobitamise véltimiseks on t&0s
proovitud lisada Dropout kiht, mis jdtab arvestamata juhuslikult valitud neuronid. Neuronite

arvestamata jiatmisel 1ohutakse neuronites varem dpitud seaduspérasid. Selle tulemusena ei suuda
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mudel nii efektiivselt Oppida treeningandmete vahel olevat seaduspédra ja vdhendab eelduste

kohaselt iilesobitamise riski.

Jargneval katsel (Mudel 3) on mudeli teiste kihtide paigutused ja suurused jdetud samaks ning
lisatud on vaid iiks Dropout kiht (lisa 2c). Mudelit treenimisel on ldbitud 160 epohhi, milleks
kulus aega ligikaudu 10 tundi. Treening- ja testhulga andmete pdhjal saavutatud tipsused on
vastavalt 48% ja 33%. Ootuste kohaselt tousis testhulga andmete pdhjal saavutatud tépsus

ligikaudu 3%.

Lisaks liigi klassifitseerimisele proovis autor kdiki eelpool mainitud mudeleid, et klassifitseerida
ainult liigi miirgisust. Selleks jagas autor andmed nelja riihma: s66dav, miirgine, alkoholiga
miirgine, kupatatult s66dav kuid muidu miirgine [6]. Autor treenis koiki varasemalt kirjeldatu
mudeleid uuel jaotusel, kuid koigil kordadel jdi tdpsus testhulgal alla 60%. Nelja klassi
ennustamise puhul on juhusliku Gigesti arvamise tdendosus 25% ning sellest tulenevalt voib
saavutatud tdpsust pidada kiillaltki madalaks. Seega on autor otsustanud miirgisust
klassifitseerivat mudelit rakenduses mitte kasutada. Uheks kehva tulemuse pdhjuseks vdib
pidada andmete liiga suurt erinevust iithe klassi raames ning védhest andmete hulka. Sellest

tulenevalt ei suuda mudel leida tldistavaid tunnuseid klasside eristamiseks.

3.1.3. Lopliku mudeli kirjeldus

Lopliku mudeli loomisel kombineeris autor kdiki mudeli koostamisel proovitud tehnikaid ning
iiritas saavutada voimalikult suurt tépsust testhulga andmete pdhjal. Mudeli koostamise kdigus

suutis autor mudeli tapsust jarjepidevalt tdsta (tabel 1).

Mudel Parameetrite arv Tépsus treeninghulgal Tépsus testhulgal

Mudel 1 9,051,755 35,7% 23,1%
Mudel 2 27,151,115 56,1% 30,4%
Mudel 3 27,151,115 48,0% 33,0%

Loplik 2,539,147 45,5% 37,1%

Tabel 1. Katsetatud mudelite vordlus.
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Loplik nirvivorgu mudel, mida kasutatakse rakenduses seente tuvastamiseks, saavutas testhulgal

tépsuse 37,1% (joonis 7).

SISEND
Conv2D 64
RelLU
Conv2D 64
RelLU
MaxPooling2D
Dropout (0.1)
Conv2D 32
RelLU
Conv2D 32
RelLU
BatchNormalization
MaxPooling2D
Dropout (0.1)
Flatten
Dense 96
ReLU
Dense 43
Softmax
VALJUND

Joonis 7. Lopliku mudeli arhitektuur.

Mudeli treenimisel on 1dbitud 210 epohhi, milleks kulus aega ligikaudu 18 tundi. Mudel koosneb
kahest konvolutsioonilistele néarvivorkudele omasest kihtide plokist (Conv2D, ReLU,
MaxPooling2D). Conv2D kiht tdhendab konvolutsioonilist kihti ning ReLU, et kihi neuronitel on
kasutatud ReLU aktiveerimisfunktsiooni. Konvolutsiooniliste kihtide vahel kasutatakse tihti
MaxPooling2D kihti, mis vaatab fikseeritud suurusega alasid eelmise kihi véljundist, jéttes alles
igast alast maksimaalse véértuse (joonis 8). Selle tulemusena kitsenevad eelmise kihi véljundi
modtmeid ning viheneb parameetrite hulk, mis omakorda vdhendab iilesobitamist ja kiirendab

algoritmi t66d [19].
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Joonis 8. MaxPooling2D kihi to6pohiméote [19].

Lisaks on konvolutsiooniliste kihtide vahel kasutatud Dropout kihti, mis jitab arvestamata
juhuslikult valitud neuronid. Selle tulemusena ei Opi mudel treeningandmete vahel olevat
seaduspéra nii spetsiifiliselt ja suudab eelduste kohaselt saavutada seeldbi uute andmete peal
parema tulemuse. Teises konvolutsioonide plokis kasutatakse ka BatchNormalization kihti, mis

normaliseerib vahetulemused, eesmargiga kiirendada treenimist.

Parast konvolutsioone teeb Flatten kiht mitmemodtmelised andmed tihemd&otmelisteks, et need
edastada klassikalistesse nérvivorkude (Dense) kihtidesse. Viimases Dense kihis on
aktiveerimisfunktsioonina kasutatud softmax funktsiooni (klassifitseerijat). Softmax kasutab
mitme klassi ristentroopiat, mis on ristentroopia edasiarendus ning tagastab tdendosusjaotuse iile

43 klassi ehk seeneliigi. Mudeli véljundiks ongi 43 seeneliigi tdendosused saadud sisendile.

3.2. Mobiilirakendus

Mobiilirakendus on loodud Android 9 versiooni jaoks, kuid minimaalse versioonina on lubatud
ka Android 6. Rakenduse eesmirk on kasutaja sisendi (pildi) pohjal seeneliigi tuvastamine.
Kasutaja saab teha pildi telefonikaameraga voi valida juba olemasoleva pildi telefoni
pildigaleriist. Kuna seeneliitke hakkab tuvastama eelnevalt loodud tehisnédrvivork, siis on
mobiilirakenduse puhul tegu kasutajaliidesega, mis voimaldab mugavat suhtlust kasutaja ja

nédrvivorgu mudeli vahel.
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3.2.1. Rakenduse iilesehitus

Rakenduse funktsioonide hulka kuuluvad kasutajapoolne pildi tegemine/valimine ning selle
pohjal ennustatud seenelitkide kuvamine. Seega koosneb rakendus kahest lihtsast vaatest:
peameniili vaade (joonis 9) ja ennustuste vaade (joonis 10). Koik vaadetes kasutatud pildid on
voetud Pixabay pildikogust [28] ning neid voib vabalt kasutada. Kogu rakenduse ldhtekood on

avalikult kéttesaadav autori GitHub repositooriumis [24]

100 P #3640

Soomustindik

Coprinus comatus
Sbodav
Téendosus: 90.0%

> U
Kuhikmiirkel

Moychella conica

Joonis 9. Peameniiii vaade. Joonis 10. Ennustuste vaade.

Android rakenduste arendusel vastab igale ekraanivaatele eraldi toiming (klass) [29]. Peamentiii

funktsioone juhtiva toimingu tilesanded on:

1) kasutajalt sisendi kiisimine;
2) sisendi tehisnédrvivorgu mudeli sisendkihi kujule viimine;
3) sisendi tehisndrvivorgu mudelile edastamine;

4) sisendile vastava tehisnarvivorgu tulemuse saamine ja ennustuste toimingule edastamine;

Kasutaja sisend on kas telefonikaameraga tehtud voi telefoni galeriist valitud pilt. Mdlemal juhul
on vaja jarjestada baidid pildis imber nii, et see sobituks ndrvivorgu mudeli pildiformaadiga.
Lisaks lahutatakse igalt pikslilt keskmine viirtus ja jagatakse standardhdlbega, et andmed

oleksid sarnaselt tehisndrvivorgu mudeli treeningandmetele normaliseeritud. Keskmised
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védrtused ja standardhdlbed on arvutatud treeninghulga andmetel iga piksli positsiooni (punane,
roheline, sinine) kohta eraldi. Seejérel saab pildi edastada tehisndrvivorgu mudelile, mis on
varasemalt treenitud ning mobiilirakenduse ressursina kaasas. Kdik need tegevused on

kirjeldatud t606 autori kirjutatud Classifier.java klassis.

Tehisndrvivorgu mudelile edastatud sisendi tulemuseks on 43 erineva seeneliigi tdendosused.
Koik voimalikud liigid on t66 autor rakendusse sisse kodeerinud ning iga liik on esitatav
Mushrom.java klassi isendina. Isenditele rakendusesiseseks ligipddsemiseks on autor loonud
andmepéidsu objekti, mis on klassi MushroomDAQO.java isend. Peameniiii toimingus seotakse
tulemuseks saadud tdendosused vastavate Mushrom.java klassi isenditega ning edastatakse

ennustuste toimingule.

Ennustuste toimingu ainus eesmédrk on kuvada kasutajale peameniiii toimingult saadud tulemused
toodeldud kujul. Kuna ennustuse korral on vdga paljude liikide tdendosuste véirtus 0, siis on
tulemuste hulgast vélja filtreeritud need, mille tdendosus on alla 1%. Allesjaéinud tulemustest
valitakse 5 koige suurema tdendosusega seeneliiki. Selleks, et ennustuste vaates kuvada
Mushroom.java klassi isendid iihtse jérjendina (joonis 10), on autor loonud
MushroomAdapter.java klassi, mis seob omavahel rakendusse sisse kodeeritud seene liigi

ennustuste vaatega.

3.2.2. Rakenduse kasutamine

Rakenduse avamisel suunatakse kasutaja peameniiii vaatesse (joonis 9). Peameniiiist saab
kasutaja valida, kas soovib teha pildi koheselt telefonikaameraga voi valida galeriist mdne juba
varasemalt tehtud meelepérase pildi. Esmakordselt kdivitamisel kiisib rakendus luba vastavalt
telefonikaamera kasutamiseks voi galerii piltidele ligipddsemiseks. Seni, kuni kasutaja ei anna
rakendusele neid 0igusi, ei saa neid rakenduse funktsioone kasutada. Parast diguste andmist ja
meelepdrase pildi tegemist/valimist suunatakse kasutaja ennustuste vaatesse. Selleks ajaks on pilt

taustal edastatud tehisndrvivorgule ning vastavate seeneliikide tdendosused leitud.

Ennustuste vaates (joonis 10) kuvatakse kasutajale informatsioon sisendile vastava kuni viie
koige tdoendolisema seeneliigi kohta. Kuvatavad parameetrid on liigi eestikeelne nimetus,
ladinakeelne nimetus ja miirgisus. Liigid, millele autoril dnnestus leida selline vastav pilt, millele

el tule rakendusesiseselt viidata, on kuvatud ka vastav pilt (ligtkaudu 80% liikide korral).
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Voimalikud miirgisuse klassid on: miirgine, sdodav, kupatatult miirgine kuid muidu sdddav,

alkoholiga miirgine [6]. Kasutaja saab tulemuse vaatamiseks kerida seente nimekirja iiles ja alla.

Uue pildi sisestamiseks saab kasutaja vajutada tagasinoolt, misjdrel suunatakse kasutaja tagasi

peamentiu vaatesse.

-

Rakenduse w

kaivitamine J

Y Y

Peamenui kuvamine

YY

YYY

Pildi tegemine

Pildi valimine

Luba on olemas

Luba ei ole

Y

Tehisnarvivork
arvutab tulemuse

Luba ei ole

Tulemuste vaate
kuvamine

Rakenduse
peatamine

4

\

Joonis 11. Rakenduse kasutamine, kus punased jooned tihistavad ,,Kodu“ nupu vajutamist, sinised jooned tagasinoole
vajutamist ning mustad jooned klassikalist toovoogu.

3.3. Kasutatud tehnoloogiad

Tehisndrvivorke on voimalik programmeerida keeles Python, kasutades selleks vaid keelde sisse

ehitatud funktsioone ja andmetiilipe. Nullist ndrvivorgu mudelite loomine nduab palju t66d ning

kuna tehisnédrvivorgud kasutavad suurt arvutusjoudlust siis on védga oluline, et need oleksid

programmeeritud tootama efektiivselt. Seega on t60s kasutatud juba spetsiaalselt masindppe
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probleemide lahendamiseks loodud tarkvara ning vahendeid, mis vdimaldaksid lihtsalt
ndrvivorgu mudeleid luua, treenida ja kasutada. Kdigi tehnoloogiate valikul on ajendiks autori

varasem kogemus nende tehnoloogiate kasutamisega.

3.3.1. TensorFlow

Tensorflow on avatud ldhtekoodiga teek matemaatiliste arvutuste tegemiseks., millel on liidesed
erinevates programmeerimiskeeltes nagu nditeks Python, C++ ning Java. Teek on loodud Google
Brain meeskonna poolt eesmédrgiga lihtsustada masindppe ja tehisndrvivorkudega seotud
uurimuste teostamist, kuid seda saab rakendada ka paljude teiste matemaatiliste probleemide
lahendamisel. TensorFlow’d saab jooksutada nii protsessoril kui ka graafikakaardil ning
TensorFlow abil loodud tehisndrvivorgu mudeleid saab kasutada erinevatel platvormidel nagu

nditeks Linux, Windows, macOS, Android ja iOS [30].

TensorFlow teeki on t60s kasutatud tagasiisteemina tehisnirvivorgu mudeliga seotud arvutuste
tegemiseks. Mobiilirakenduses on tehisnédrvivorgu mudeliga todtamiseks kasutatud TensorFlow
kergekaalulisemat lahendust TensorFlow Lite, mis on loodud spetsiaalselt mobiili- ja
manusseadmete jaoks [31]. Teek on kasutusele vdetud, sest tegemist on kdige enam kasutatava

masindppeteegiga ja seega leidub selle kasutamise kohta kdige enam materjale.

3.3.2. Keras

Keras on avatud ldhtekoodiga tehisnarvivorkude teek, mis on kirjutatud programmeerimiskeeles
Python. Teek on loodud projekti ONEIROS raames, eesmérgiga voimaldada teadustods lihtsat ja
kiiret ndrvivorkudega eksperimenteerimist ja prototiilipide loomist [32]. Keras on universaalne
ja paindlik ning vdimaldab loodud nérvivorkude mudeleid rakendada paljudel erinevatel
platvormidel (10S, Android, veeb, Google Cloud, JVM, Raspberry Pi). Lisaks on Keras kergesti
tthilduv tuntud sligavOppe tagasiisteemidega nagu nditeks TensorFlow, CNTK ja Theamo [33].

Kerase teeki on t60s kasutatud TensorFlow eessiisteemina, et kirjeldada mugavalt
tehisndrvivorgu mudeli ehitust ja teostada mudeli treenimisega seotud toiminguid. Teegi valiku

pohjuseks on rohke materjalide hulk ja kasutajasdbralikkus.
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3.3.3. OpenCV

OpenCV on avatud ldhtekoodiga arvutindgemise ja masindppe teek, mis on kirjutatud
programmeerimiskeeltes C ja C++. Teek sisaldab iile 2500 optimeeritud algoritmi ning on
peamiselt loodud reaalajas visuaalse informatsiooni todtlemiseks, kuid vdimaldab sealhulgas
teostada ka paljusid erinevaid pildi to6tlemisega ja tuvastamisega seotud protseduure. OpenCV
toetab Linux, Windows, Android ja Mac OS operatsioonisiisteeme ning teegil on liidesed

programmeerimiskeeltele C++, Python, Java ja MATLAB [34].

Teeki on to60s kasutatud piltide maatriksi kujul sisse lugemiseks ja piltide modtmete

reguleerimiseks. Teek on valitud, kuna seda selle kasutamine on tehtud véga lihtsaks.

3.3.4. Android Studio

Android Studio on 2013. aastal Google I/O konverentsil tutvustatud IntelliJ IDEA’l pShinev
tasuta kéttesaadav integreeritud arenduskeskkond Android rakenduste loomiseks [35]. Lisaks
IntelliJ koodiredaktorile ja tooriistadele sisaldab Android Studio palju erinevaid Android
rakenduste arendamist holbustavaid voimalusi [36]. Android Studio abil saab Android rakendusi

kirjutada programmeerimiskeeltes Java ja Kotlin.

Android Studio keskkonnas on Java keeles programmeeritud kogu mobiilirakendus. Keskkond
on valitud seetdttu, et sisaldab kasutajaliidese loomist toetavat visuaalset tooriista ning

voimaldab rakenduse kohest konstrueerimist ja katsetamist.
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4. Tulemused

Rakendus on valminud kevadel, mil enamik Eestis leiduvaid seeneliike veel ei kasva. Sellest
tulenevalt on keeruline lébi viia kasutusjuhu l&hedast testimist — teha metsas telefoniga seentest
pilte ja vorrelda tulemusi. Mudeli ennustustulemusi on testitud ja analiiisitud ainult

baasandmestikust eraldatud testhulga peal.

4.1. Testimine

Testhulk, millel mudeli tdpsust testiti, moodustab baasandmestikust 15% ja sinna kuulub 1201
pilti. Tehisndrvivorgu mudel saavutas testhulgal tdpsuse 37,1%. Rakendus kuvab iga ennustuse
korral maksimaalselt 5 kdige tdendolisemat seeneliiki, kusjuures kuvatakse ainult sellised liigid,
mille tdendosus on suurem kui 1%. Seega on ka oluline teada, kui suur on tdendosus, et dige

tulemus on nende maksimaalselt 5 kdige toendolisema liigi seas (tabel 2).

TOP 1 TOP 2 TOP 3 TOP 4 TOP 5
Tapsus | 37,1% 49,5% 58,6% 66% 71,2%

Tabel 2. Oige vastuse viie kdige toeniiolisema ennustuse hulka sattumise tdeniosus..

Testhulgal (TOP 1) tulemuste hindamiseks genereeris autor ennustuste ja digete vastuste pohjal

segadusmaatriksi ning analiiiisis jargmisi tunnuseid (lisa 3):

1) tépsus, mis hindab, kui tihti oli ennustus dige, kui ennustati kindlat liiki;
2) saagis, mis hindab, kui tihti ennustati kindlat liiki, kui see oli digeks vastuseks;
3) liigi esinemist testhulgas;

4) liigi ennustamise kordi;

Segadusmaatriksit uurides selgub, et mudel ei saa ilildse hakkama pdhja-kiilmaseene, ménni-
kivipuraviku, kitsemampli ja pruuni sametpuraviku tuvastamisega. Nende liikide puhul on nii
tapsuse kui ka saagise vairtus 0, mis tdhendab, et mudel ei suutnud iihtegi korda pildilt neid liike
Oigesti tuvastada. Lisaks ei {iritanud ndrvivorgu mudel neid litke pakkuda teiste seente korral.
Kuna mudel ei suuda neid seeni édra tunda ning ei aja neid ka teiste seentega segamini, siis voib

jéreldada, et mudel ei dppinud neid seeni {ildse dra tundma.
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Lisaks eelmainitud liikidele on viga madala tipsuse ja saagisega seepheinik ning siigiskogrits.
Sarnaselt eelmistele liitkidele ei suuda mudel ka neid seeni hésti tuvastada, kuid lisaks sellele
pakub mudel neid véga tihti teisteks seenteks. Sellest voib jdreldada, et mudel on nende seente
puhul Oppinud treeninghulga pohjal &dra sellised tunnused, mis testhulgas olevatele uutele

piltidele ei tildistu.

Kodige paremini oskab mudel ennustada punast kidrbseseent. Punase kérbseseene puhul on nii
tdpsus kui saagis vordlemisi suured (vastavalt 0,83 ja 0,78). Selle liigi esinemiskordade arv
testhulgas on keskmine ning mudel ei paku seda ka massiliselt teisteks liikideks. Sarnaselt ka
mitmetele teistele seeneliikidele, on punane kérbseseen viga ainulaadse védlimusega (punane ja
valged tdpid) ning vdib arvata, et mudel on need tunnused kiillaltki hésti dra oppinud. Lisaks
punasele kdrbseseenele on kdrgemad tdpsuse ja saagise vddrtused ka kevadkogritsal, kollasel

pilvikul ja vereval voddikul.

Osade liikide puhul esineb korge tidpsuse vddrtus, kuid madal saagis. Niisugune olukord tdhendab
seda, et mudel tegi kindlat liiki ennustades tihti dige otsuse. Samas ei suutnud mudel liigi kasuks
otsustada paljudel juhtudel, kui liitk pildil tegelikult oli. Sellisteks liikideks on niiteks
aasSampinjon ja lilla ebaheinik. Vastupidiselt madala tdpsusega ja korge saagisega on niiteks
valge kirbseseen. See tdhendab, et mudel suutis enamasti liigi pildilt tuvastada, kui see seal oli,

kuid pakkus seda viga tihti valesti teisteks liikideks.

Ulekaalukalt kdige rohkem esinemisi testhulgas ja ka ennustamise kordi on soomustindikul ja
rohelisel kdrbseseenel. Mdlemad liigid on ka baasandmestikus arvukuselt viga kdrgetel kohtadel.
Soomustindikul on liikide seast kdige kdrgem saagis, kuid ligikaudu 2 korda madalam tépsus.
Mudel suudab soomustindiku enamikel kordadel pildilt tuvastada, kuid ajab seda segamini teiste
litkkidega. Rohelise kédrbseseene puhul on saagis keskmine, kuid tdpsus iisna madal. Kuigi
baasandmeid selle liigi kohta on vorreldes teiste liikidega palju, ei suutnud mudel seda siiski

korralikult &ra dppida.

4.2. Hinnang

Kéesoleva t60 eesmérk oli luua mugava kasutajaliidesega mobiilirakendus, mis suudaks

tuvastada Eesti metsades kasvavaid seeni.
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Autori ning nelja eesti keelt kdnelevate tudengite hinnangul on loodud rakendus lihtsasti
kasutatav ja arusaadav. Kasutajal on vdimalik kiirelt sisestada omapoolne telefonikaameraga
tehtud voi galeriist valitud pilt ning saada koheselt sisendpildi pdhjal tulemus. Niisugust sujuvust

ja kohest vastuse kuvamist ei pakkunud mitte {ikski juba olemasolev rakendus.

Testhulga tulemuste (tabel 2) ja segadusmaatriksi (lisa 3) analiiiisile toetudes voib oOelda, et
seente tuvastamise tdpsus on liiga madal. Rahule voib jddda punase kdrbseseene ennustamise
tulemustega, mis on stabiilsed ja kiillaltki korged. Korgemaid tulemusi saab tdheldada veel paari

liigi puhul, kuid enamike liikide puhul on mudeli ennustusvdime halb.

Kdige tdendolisema ennustuse digeks osutumise (TOP 1) tdpsus on 37,1%. Autori hinnangul
vOiks tulemusega rahule jddda, kui see tdpsus oleks vordne praeguse TOP 5 tépsusega (tabel 2).
Seejuures voiks dige vastuse viie kdige toendolisema ennustuse hulka sattumise (TOP 5) tdpsus
olla vihemalt 90%. Sellisel juhul oleks vdhemalt iiheksal korral kiimnest dige vastus rakenduse

ennustuste hulgas.

Praeguste tulemuste pohjal ei ole rakendus piisavalt tipne, et seda saaks kasutada seeneliikide
kindlaksméadramisel. Rakendusest vOib olla siiski abi, kui kasutada seda seente tuvastamiseks
koos teiste olemasolevate vahenditega. T66 kédigus suudeti tehisndrvivorgu mudeli koostamisel
mudeli tépsust katsetuste kdigus jooksvalt tdsta ning tulemuse pohjal on alust arvata, et

rakendusest on vOimalik vélja arendada seenehuvilistele viga kasulik rakendus.

4.3. Edasiarendamise voimalused

Rakenduse kasutamisel s00gi- ja miirkseentel vahet tegemiseks on kasutaja jaoks koige
olulisemal kohal ennustamise tdpsus, sest vale ennustuse uskumine voib Idppeda tosiste
tervisechddadega. Rakenduse hetkelist tdpsust (testhulgal 37,1 %) voib sellest seisukohast pidada
kiillaltki madalaks, sest ligikaudne oht inimese tervisele on iga ennustuse korral umbes 60%.

Seega on iiheks tihtsamaks rakenduse edasiarenduseks on tépsuse tdstmine.

Tapsust aitaksid tdsta andmete juurde kogumine ning tehisnédrvivorgu mudeli tdiustamine ja
mahukam treenimine. Mudeli treenimine suure arvutusjoudlusega masinatel vdi modnes
serveripargis vdimaldaks oluliselt suurendada nérvivorgu mudeli parameetrite arvu. Siligavate

narvivorkude treenimine voib suurendada ka mudeli tdpsust [27]. Tépsust suurendaks ka ilmselt
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mitme pildi lisamise voimalus. Sellisel juhul saaks arvutada mitme pildi tulemuste keskmise ja
kuvada vastavad tdendosused. Kuna kasutajale on véga oluline teave seene miirgisuse kohta, siis
oleks kasulik ka sellise ndrvivorgu treenimine ja kasutamine, mis seeneliikide asemel ennustaks

liigi miirgisust.

Rakendust voib kasutada ka hariduslikul eesmaérgil, néiteks seeneliikide tundma Oppimisel.
Sellisel juhul on lisaks heale tdpsusele oluline ka ennustusega kaasnev informatsioon seeneliigi
kohta. Lisaks liigi nimetusele ja miirgisusele aitaksid kaasa ennustusel kuvatavad kvaliteetsed
ildid ning pikem kirjeldus ennustatud liigi kohta. Isegi kui ennustus ei ole ideaalne, oleks
kasutajal voimalus kiirelt vorrelda seent teiste (sarnaste) litkidega ning dppida tundma nende
iseloomulike jooni. Hetkel iiritab rakendus ennustada 43 erinevat seeneliiki, kuid Eestis leidub
rohkem erinevaid seeneliike ning seega on voimalik suurendada ka ennustatavate liikide hulka,

kui sellega suudetakse ka jétkuvalt tagada hea tépsus.

Lisaks seeneliikide tuvastamisele, mis on rakenduse peamine funktsioon, on iiheks edasiarenduse
voimaluseks funktsioonide juurde lisamine. Turu-uuringute ja miikoloogidega koostoo tegemise
tulemusena leiab kindlasti tdhtsaid funktsioone, mis seenelistele kasulikud oleksid.
Funktsioonide ning teiste voimalike keelte lisamisel ja geograafilise haarde suurendamisel saaks
rakendusest potentsiaalselt arendada vélja kdoik-lihes seenelise rakenduse, mis aitaks

seenchuvilisi individuaalselt ja hdlbustaks seeneliste vahelist koostddd iile kogu maailma.
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Kokkuvote

Kéesoleva bakalaureuset66 eesmidrk oli luua mugava kasutajaliidesega mobiilirakendus, mis

suudaks tuvastada mitmeid Eesti metsades kasvavaid seeni.

T606 raames loodi Android rakendus, mis proovib tuvastada 43 erinevat Eesti metsades kasvavat
seeneliiki. Pildilt liikide tuvastamiseks kasutab rakendus konvolutsioonilist tehisndrvivorgu
mudelit, mis samuti loodi ja treeniti t06 raames. Rakendus on lihtsa ja arusaadava vilimusega

ning seda on viga mugav ja kiire kasutada.

Valminud mobiilirakendus vdimaldab kasutajal teha pilt telefonikaameraga voi valida see
telefoni galeriist. Seejérel kasutab rakendus loodud nérvivorgu mudelit, et arvutada vélja pildi
pohjal vdimalike seeneliikide tdendosused. Rakendus kuvab kasutajale maksimaalselt viie kdige
tdendolisema seeneliigi eestikeelse nimetuse, ladinakeelse nimetuse, miirgisuse ning enamikel

juhtudel ka illustreeriva pildi.

To66 tulemusena valminud rakendus ei saavutanud seeneliikide méaramisel sellist tdpsust, mis
lubaks seda kasutada liikide méadramisel. Rakendusest voib olla siiski abi, kui kasutada seda
seente tuvastamiseks koos teiste olemasolevate vahenditega. T66 kdigus suudeti tehisnérvivorgu
mudeli koostamisel mudeli tipsust katsetuste kdigus jooksvalt tdsta ning tulemused annavad

alust arvata, et rakendusest on vdimalik vélja arendada seenehuvilistele viga kasulik rakendus.
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Lisad

1. Andmete rohkuse jaotus iile liikide

Andmete jaotus

aasSampinjon

punane kdrbseseen
roheline kédrbseseen
valge karbseseen
pShja-kiilmaseen

harilik kivipuravik
manni-kivipuravik

L harilik kukeseen
voldiline tindik
soomustindik
kitsemampel
verev voodik
kihmvoodik
harilik ringik

I puidu-sametkdrges
jahutanuk
kevadkogrits
sugiskogrits

pruun sametpuravik
harilik kdinnumampel
kuuseriisikas
manniriisikas
kollariisikas (vOiseen)
kaseriisikas
tavariisikas
tdmmuriisikas
haavapuravik

haisev harisirmik

lilla ebaheinik

suur sirmik
kuhikmurkel

lilla mutsik
tavavahelik
kuldmampel
austerservik
kasepilvik

kollane pilvik
soopilvik
veinpunane pilvik
voitatik

hobuheinik
seepheinik

kurrel
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2. Katsetatud mudelite arhitektuurid

a) Mudeli 1 arhitektuur

SISEND

b) Mudeli 2 arhitektuur

SISEND

Y
Conv2D 128

¢) Mudeli 3 arhitektuur

SISEND

Conv2D 128

Relu

MaxPooling2D (2,2) (1, 1)

MaxPooling2D (2,2) (1, 1)

Flatten

Dense 64

Relu

Softmax

A
VAUUND

Softmax

1
VAUUND
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Dropout(0.2)

VALIUND




3. Segadusmaatriksi analiiiis testhulgal

Liigi nimi
aasSampinjon
austerservik
haavapuravik
haisev harisirmik
harilik kivipuravik
harilik kukeseen
harilik kinnumampel
harilik ringik
hobuheinik
jahutanuk
kasepilvik
kaseriisikas
kevadkogrits
kitsemampel
kollane pilvik

kollariisikas (v3iseen)

kuhikmiirkel
kuldmampel
kurrel
kuuseriisikas
kithmvoodik

lilla ebaheinik

lilla miitsik
ménni-kivipuravik
ménniriisikas
pruun sametpuravik
puidu-sametkorges
punane kdrbseseen
pohja-kiilmaseen
roheline kirbseseen
seepheinik
soomustindik
soopilvik

suur sirmik
stigiskogrits
tavariisikas
tavavahelik
tdmmuriisikas
valge kérbseseen
veinpunane pilvik
verev voodik
voldiline tindik
voitatik

Téapsus

0.67
0.45
0.21
0.49
0.28
0.5
0.33
0.29
0.23
0.55
0.18
0.5
0.67
0
0.54
0.25
0.23
0.4
0.22
0.83
0.33
0.67
0.47
0
0.37
0
0.84
0.83
0
0.25
0.08
0.42
0.64
0.38
0.15
0.2
0.15
0.31
0.24
0.75
0.83
0.26
0.38

Saagis

0.1
0.37
0.19
0.46
0.13
0.64
0.12
0.5
0.37
0.35
0.21
0.14
0.56
0
0.84
0.29
0.33
0.33
0.31
0.28
0.1
0.11
0.32
0
0.41
0
0.4
0.78
0
0.56
0.2
0.87
0.43
0.17
0.12
0.11
0.09
0.5
0.73
0.27
0.5
0.27
0.38
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Esinemiste arv

20
81
16
39
38
28
24
26
30
63
24
22
32
28
32
17

24
13
18
10
36
50
12
17
18
40
32

66
25
70
21
18
25

34
18
15
11
10
37
34

Ennustuste arv

66
14
37
18
36

45
47
40
28

27

50
20
13
20
18

34

19

19
30

147
60
146
14

20
20

29
45

39
34
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