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Eesti lindude pildiklassifitseerija koostamine eeltreenitud mudeli baasil
Liihikokkuvate:

2022. aasta seisuga puudus Eesti lindudele kohandatud mudel, kus pildilise sisendi kaudu oleks
voimalik olnud maéérata linnuliiki. T66 eesmark on luua mudel, mis vdimaldab algajal Eesti
linnuvaatlejal kiiresti kontrollida, keda ta iiles pildistas. Selleks koostatakse t66 raames uus
andmestik, mille peal mudelit treenida. Peale seda dpetatakse eeltreenitud mudel timber tuvas-
tama Eesti linnuliike, kasutades valminud andmestikku ning erinevaid andmete rikastamise
meetodeid. Lopus analiiiisitakse valminud mudelit ning tuuakse vélja aspekte, mida saaks tule-

vikus uue mudeli tegemise puhul parandada.
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Creating an Estonian bird image classifier using a pretrained model
Abstract:

At the time of writing in 2022, an image classification model did not exist for Estonian birds.
The work aims to create a classifier for Estonian bird species, allowing beginner Estonian bird
hobbyists to check the bird species they captured. A new dataset was created to complete this
model. After that, a pretrained image classification model was retrained to classify Estonian
birds using the dataset and different data augmentation methods. The completed model is an-

alysed at the end of the thesis, and potential improvements are proposed.
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Sissejuhatus

Olen olnud lapsest saati huvitatud lindudest ning soovisin oma 16put66 teema siduda lindudega.
Teema uurimisel selgus, et Eesti lindude kohta puudub selline mudel, kus pildilise sisendi
kaudu oleks vdimalik méérata linnuliiki. Olen tdheldanud, kuidas avalikes gruppides, nagu Lin-
nuhuvilised Facebookis, postitatakse sageli pilt linnust ja kiisitakse, kellega tegu on. Loodav
mudel voimaldaks algajal linnuvaatlejal kiiresti kontrollida, keda ta tiles pildistas ja v3iks aidata

lahendada seda probleemi.

T66 eesmérk on treenida pildilise sisendiga mudel, mis suudaks tuvastada 50 tavalisemat Eesti
linnuliiki. Loodav mudel peaks suutma tuvastada dige liigi vdhemalt 75% tépsusega. T66 kéi-
gus luuakse ka treeningandmestik ja testandmestik, mille peal hakatakse mudelit timber tree-
nima ning hindama. Arvestades, et t60 jaoks tuleb uus andmestik luua, on 50 linnuliiki mahu
poolest mdistlik arv ning 75% tdpsus mitmeklassilise mudeli puhul saavutatav eesmérk, mille
poole piiiielda. Valminud mudelit oleks tulevikus véimalik edasi treenida rohkem liike tuvas-
tama ning seda oleks voimalik integreerida erinevatesse lindudega seotud mobiilirakendustesse

vO1 veebilehtedesse.

T66 on jaotatud kolmeks suuremaks peatiikiks. Esimeses peatiikis kirjeldatakse olemasolevaid
viise, kuidas linde saab Eestis maérata, kuidas pilte saab mudeli parema treenimise jaoks muuta
ning ka sellest, kuidas konvolutsioonilised ndrvivorgud toimivad. Teises peatiikis kirjeldatakse
t00 kdigus labitud etappe nagu andmestike loomine, eeltreenitud mudeli valimine ja selle tim-
berdpetamine tuvastamaks Eesti linde. Lisaks pohjendatakse protsessi kdigus tehtud valikuid
ning kasutatud tehnoloogiaid. Kolmandas peatiikis analiiiisitakse tehtud t66 tulemusi ja tehakse

jareldusi eesmérkide saavutamise ning loodud mudeli tdpsuse kohta.



1 Teoreetiline taust

Selles peatiikis tutvustatakse praeguseid lindude tuvastamise voimalusi Eestis ning kirjelda-
takse tavalisemaid piltide to6tlemise protseduure, mida pildilise mudeli andmete puhul raken-
datakse. Lisaks tutvustatakse ka pildioppeks kasutatavate konvolutsiooniliste narvivorkude iile-

sehitust.

1.1 Praegused voimalused Eesti linnuliikide tuvastamiseks

19.08.2022 seisuga kuulub Eesti lindude nimestikku kokku 400 loodusliku péaritoluga meil voi
naabermaades piisiva asurkonna moodustanud linnuliiki [1]. Nende tuvastamiseks on vdimali-
kest abivahenditest lindude mééaramisel pracgu peamiselt kolm varianti: linnumééarajad, héaltu-

vastusrakendused ja pildituvastust pakkuvad rakendused.

1.11 Linnuméiéirajad

Linnuvaatlejate ustavaks abivahendiks on kaua aega olnud véliméaéarajad. Téanapaeval on saada-
val mitmed erinevad paberkujul méédrajad, millest tuntuim on Svenssoni jt [2] loodud “Euroopa
ja Vahemere lindude vilimiiraja“. Kuigi leidub juba mitmeid mobiilseid médrajaid, siis on

médramisraamatud ikkagi veel linnuhuviliste seas olulisel kohal.

Mobiilirakendustest on olemas konkreetselt Eesti lindude jaoks vdimalik Android® telefonile
tdmmata rakendus Eesti Linnud?. Selles rakenduses on vdimalik otsida linde tunnuste jirgi ning
ka lugeda infot lindude kohta ning kuulata ka nende héaalitsusi. Ingliskeelse variandina on voi-
malik osta endale eelnimetatud Svenssoni jt [2] mééraja pohjal loodud rakendus Collins Bird
Guide®.

1.1.2 Hailtuvastus

Eesti linnuhilte tuvastamiseks on loodud Proekspert AS poolt rakendus nimega Siuts*. Raken-
dusega on vdimalik salvestada loodusest linnuhaélt, mille siis mobiilirakendus &ra tuvastab ning
pakub 5 vdimalikku vastet tdendosustega. Rein Kuresoo on tiheldanud, et rakendust kasutavad
opilased on julgemad vastama kiisimustele laulva liigi kohta, kuid nendib siiski, et arenguruumi
rakendusel veel on [3]. Ingliskeelsetest variantidest on hea valik Cornelli iilikooli ja Chemnitzi

tehnikaiilikooli koostdoprojektina valminud rakendus BirdNET®,

! Mobiiltelefoni operatsioonisiisteem

2 https://play.google.com/store/apps/details?id=ee.eoy.key.mobile.eestilinnud Vaadatud 03.05.2023

8 https://play.google.com/store/apps/details?id=com.natureguides.birdguide Vaadatud 03.05.2023

4 https://play.google.com/store/apps/details?id=ee.proekspert.siuts&hl=et&gl=US Vaadatud 03.05.2023

5 https://play.google.com/store/apps/details?id=de.tu_chemnitz.mi.kahst.birdnet&hl=et&gl=US Vaadatud
03.05.2023
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1.1.3 Pildituvastus

Pildituvastamise voimalustega rakendustest on kittesaadaval ainult vélismaised variandid.
Kdige vdimsam saadaval olev rakendus on Picture Bird®, millega on vdimalik tuvastada iile 10
tuhande liigi, kuid rakendus on samas tasuline. Veel iiks tuntum variant on Cornelli ornitoloo-
gialabori poolt vilja tootatud rakendus Merlin Bird ID’, kuid rakendus keskendub p&hiliselt
Pohja-Ameerika lindudele. Vaimalik on ka kasutada Google’i loodud Google Lensi®, mis on
muidu péaris voimekas linnumééraja, kuid kuna see on disainitud tuvastama ka mitmeid muid

asju pildi pealt, siis ei pruugi see vahepeal pildi pealt lindu tuvastada voi iiles leida.

1.2 Andmete rikastamine pilditootluseks

Selleks, et lindu pildi pealt tuvastavad rakendused hdid tulemusi tagastaksid, on vaja rakenduses
peituvat mudelit treenida suure hulga andmete peal. Tihti voib juhtuda nii, et olemasolevatest
andmetest jadb treenimise jaoks viheks, seega tuleb pilte mehhaaniliselt juurde toota. Jargne-

valt kirjeldatakse voimalikke viise, kuidas neid saab lisaks tekitada.

1.2.1 Andmete rikastamise taust

Andmete rikastamine (ingl data augmentation) on andmehulga tiiendamine uute sarnaste and-
metega, mis on saadud olemasolevate andmete muutmise teel. Piltide puhul tdhendab see eri-
nevaid toiminguid nagu podramine, 16ikamine, varvi muutmine, udustamine, kombineerimine
jne. Suurem eesmérk selle protsessi puhul on iildisemate andmete juurde tekitamine, mis oma-

korda vihendab masindppe mudeli iilesobitamist®.

Lemley jt [4] on liigitanud andmete rikastamise votted kaheks: juhendatud ja juhendamiseta
rikastamiseks (ingl supervised/unsupervised augmentation). Juhendamiseta rikastamine on ta-
valiste pildimuutmisvditete kasutamine sdltumata méargendist (ingl label) nagu loetletud varase-
malt. Juhendamisega rikastamine on nditeks kahe sama méargendiga pildi kombineerimine
tiheks uueks sama mérgendiga pildiks. Juhendamine on vajalik selleks, et veenduda, kas uus
loodud pilt tdepoolest sobitub margendiga. Selle t66 puhul kasutatakse juhendamiseta rikasta-
mise viisi, sest piltide kombineerimine uueks pildiks on keerukas ning on ebakindel, kas see

mudeli tulemust parandaks.

6 https://picturebirdai.com/ Vaadatud 03.05.2023

7 https://merlin.allaboutbirds.org/photo-id/ Vaadatud 03.05.2023

8 https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.ar.lens&hl=et&gl=US Vaadatud 03.05.2023

® Mudeli liigne kohandumine treeningandmetele, mille tulemusena mudel ei ennusta uutel andmetel piisavalt hsti.

6



https://picturebirdai.com/
https://merlin.allaboutbirds.org/photo-id/
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.ar.lens&hl=et&gl=US

1.2.2 Tavalisemad pildi rikastamise votted
Shorten jt [5] on oma artiklis loonud taksonoomia, mis liigitab piltide rikastamise votted erine-
vatesse kategooriatesse. Selle jargi on tavalisemad votted liigitatud viide erinevasse alamkate-

gooriasse (vt joonis 1).

Tavalisemad pildi
todtiusvitied

Kermeli filtrid Gec_:meetnl_med_ Suvaline kustutamine Filtide segamine Varvi muutmised
transformatsioonid

Joonis 1. Pildi to6tlusvotete jaotus. Adapteeritud artiklist [5].

Jargnevalt kirjeldame selle joonise jdrgi erinevaid piltide rikastamise viise.
Geomeetrilised transformatsioonid

Geomeetriliste transformatsioonide alla kuuluvad tehnikad nagu pildi nurga alla seadmine, ska-
leerimine, imberpddramine voi nihutamine (vt joonis 2). Neid protsesse on lihtne teostada ning
saab dra kasutada keerukamate algoritmide loomiseks. Yang jt [6] sonul peetakse transformat-
sioone iildjuhul mérgendeid séilitavaks protsessiks, sest nende teostamisel muutuvad vaid tun-

nuste asukohad. Siiski tasub tidhelepanelik olla, et mdned tunnused pildi raamidest dra ei kaoks.

i

Joonis 2. Niide pildist enne ja parast geomeetriliste transformatsioonide rakendamisest.

Lisaks tasub Shorteni jt [5] sonul vaadata tilesande konteksti, sest nditeks kass vs koer pildi
tuvastamise tilesannete puhul on need operatsioonid ohutud, kuid numbrite tuvastamisel nagu

6 vs 9 puhul voib mérgend kaotsi minna.



Viarvi muutmised

Pildi varvi muutmised on tavaline praktika andmete rikastamise puhul. Kuna pilt on arvuti jaoks
iiks suur arvudest koosnev maatriks, siis on vdimalik teeke nagu OpenCV?° kasutades pildi
piksleid muuta soovitud tulemuse saavutamiseks. Pikslite manipuleerimisega saab niiteks pilti
muuta kontrastsemaks voi muuta pildi véarvitooni. Yang jt [6] nendivad, et kuigi virviga mén-
gimine séilitab pildi esialgsed modtmed ja kuju, siis vérviliste tunnuste puhul vdivad toimingud
mudeli segadusse ajada. Seega, lilesannetega, kus mingi objekti vérv on oluline tunnus, tasub

ettevaatlik olla.
Kerneli filtrid

Kerneli filtreid kasutatakse pilditdotluses pildi udustamiseks, teravustamiseks ja ka ddrte tuvas-
tamiseks. Meetod seisneb selles, et voetakse n x n maatriks, kus sees on filter ning nii-6elda

libistatakse see iile pildi. Sisuliselt korrutatakse pildi sees olevad numbrilised véartused filtri

n x 0.0625 % 0.125 x 0.0625

D
- - -

x0.125 x025 x0.125

védrtustega (vt joonis 3).

x 0.0625 x 0.125 x 0.0625

input image “ output image

Joonis 3. Niide kerneliga pildi udustamisest. Viljavote lehelt [7].

Tulemusena saab luua andmeid, mis aitavad mudelil paremini toime tulla udusemate piltidega

vOi teravustada pilte selleks, et tunnused paremini ndhtavad oleksid.
Suvaline kustutamine

Suvaline kustutamine on Zhong jt [8] poolt vilja arendatud lahendus, mis seisneb pildi seest

suvalise ruudu vélja 16ikamises ning asendamises suvalist vérvi pikslitega (vt joonis 4). Selle

10 https://docs.opencv.org/4.x/index.html Vaadatud 08.05.2022
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protsessi tulemusena tekitatakse andmed, mis aitavad mudelil paremini toime tulla oklusioo-

niga®!. Lisaks viihendab see ka mudeli puhul {ilesobitamist.

image classification

person re-ID

input image Random Erasing

Joonis 4. Niide suvalisest kustutamisest [8].

Piltide segamine

Piltide omavaheline segamine andmete rikastamiseks on idee, mis seisneb kahe vdi enama pildi
kombineerimises, et seeldbi luua uusi treeningandmeid. Shorten jt [5] on pakkunud vdimalikuks
seletuseks, miks see strateegia todtab, et suurenenud andmehulgas tulevad rohkem esile robust-
sed tunnused nagu jooned ja ddred. See tdhendab, et mudel saab péarast treenimist paremini uute
andmetega hakkama, sest ebamédraselt moodustatud pildid muudavad treeningandmeid iildise-
maks, mislibi viheneb mudelil iilesobitamise oht. Uhed tuntumad pildi segamise strateegiad on
mixup [9] ja CutMix [10] ning nende pdhjal on edasi arendatud palju muid piltide kombineeri-
mise meetodeid. Mixupi idee on vtta kaks pilti ning suvalise kaalu jargi méaérata pildi nahtavus
ning seejérel panna iiks pilt teise peale (vt joonis 5). CutMix aga toimib nii, et tihest pildist

1digatakse suvalise suurusega ruut vilja ning asendatakse osaga teisest pildist (vt joonis 6).

11 Oklusioon masindppes tihendab juhte, kus meid huvitav objekt pole tiielikult néhtav.
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T = A;+(1- )\);I.‘j._
J = M+ (1-Ny;,

where A € [0,1] is a random number

L
Label [1.0,0.0] [0.0, 1.0]

cat dog cat dog

Joonis 5. Niide mixupi abil rikastamisest [11].

Joonis 6. Niide CutMixi abil loodud pildist. Viljavote artiklist [10].

Yun jt [10] leidsid oma uurimuses, et nende poolt vilja pakutud CutMix algoritmi kasutades
saadud tulemused on klassifitseerimisel paremad kui Mixupi kasutades. Lisaks toimis see ka
paremini objekti lokaliseerimise iilesandel, kus leiti, et Mixupi tlildisuse tottu keskendus mudel
vdiksemale osale pildist. Siit voib jareldada, et piltide segamise algoritmid pidevalt arenevad

ning tdiustavad teineteist, seega tasub jalgida, millised uued algoritmid vélja tulevad.

1.3 Konvolutsioonilised nirvivorgud
Pildiliste mudelite treenimiseks kasutatakse konvolutsioonilisi ndrvivorke. Laiemalt voime jao-
tada konvolutsioonilise ndrvivorgu kaheks osaks: tunnuste tundma oppimise osaks ning klassi-

fitseerimise osaks. Peatiiki tekst pShineb Mandali [12] ning Saha [13] loodud juhendite pdhjal.

Tunnuste dppimiseks kasutavad narvivorgud filtreid ehk kerneleid. Kuna pilt on arvuti jaoks
kui iiks suur maatriks numbreid, siis on voimalik defineerida omakorda viaiksem maatriks, mis
hakkab iile pildi sammhaaval liikuma ja tuvastama tunnuseid. See tahendab, et kernel liigub n

sammu kaupa paremale kuni jouab pildi ddreni ning peale seda liigub n sammu alla ja hakkab

10



uuesti paremale liikuma. Kerneli ja valitud pildi alal olevad arvud korrutatakse elementhaaval
omavahel vastavate arvudega ning liidetakse kokku. Saadud tulemus sisestatakse uude maat-
riksisse ehk tunnuste kaarti (vt joonis 7).

.................. D A — bt
o
i L=l ' T~ - — 4 3 4 1%1=1
1:1:1 00| T ///x g:?=g
______ L T e ; : =
. N ? o 1°0=0
o:1:1:1:0 1:0 : 1 5y @ 1%1 =1
______ e N // 0*0=0
A oA | i : : : 1%1 =1
““““ P besessneassenmoesat // Y t1*1=1
1 1 . 1 ~ . .
A 011908 1T<0 1
...... L e 4
B 1 1 . a b Convoluted feature
Kernel
Input data

Joonis 7. Tunnuse leidmine pildi pealt kasutades kernelit [12].

Saadud tunnuste kaart saadetakse edasi jargmisele konvolutsioonilisele kihile. Narvivorgu
alguses tuvastavad filtrid lihtsamaid tunnuseid nagu jooni voi nurki, mis ndrvivorgus edasi min-
nes muutuvad keerulisemate tunnuste tuvastamise, nagu tervete objektide, filtriteks. Keerulise-
mate objektide tuvastamiseks kasutatakse dra eelnevaid filtreid. Néiteks lindu tuvastava nérvi-
vorgu puhul saab kombineerida nokka tuvastava ja silma tuvastava filtri kokku pead tuvasta-

vaks filtriks.

Arvutusliku mahu vidhendamiseks kasutatakse konvolutsioonilistes nédrvivorkudes ka ReLU
[14] funktsiooni ehk mittenegatiivset lineaarfunktsiooni. ReLU funktsioon asendab tunnuste
kaardis koik negatiivsed véirtused nullidega, mis muudab jargnevad arvutused tunnuskaardiga

kiiremaks.

Lisaks konvolutsioonilisele kihile, mis sisaldab filtreid, kasutatakse néarvivorkudes ka ahendus-
kihte (ingl pooling layer). Nende eesmérk on tunnuste kaardi suurust vihendada, et seelédbi
arvuti jaoks arvutuslikku mahtu vihendada. Tunnuskaardi ahendamiseks kasutatakse kerneleid,
mis tootavad sarnaselt konvolutsioonilises kihis kasutatavatele filtritele. Tavalisemad kaks
ahenduskihi tiilipi on maksimumi votmine ja keskmise votmine (vt joonis 8), kus filter valib
vilja kattuvalt alalt vastavalt, kas maksimum véaartuse voi kdigi arvude keskmise vaadrtuse ning

paigutab need uude tunnuskaarti.

11



max pooling

2030

112| 37
12120| 30| O
8 [12] 2
34|70 3—77 average pooling
112/100f 25 | 12

Joonis 8. Maksimumi ja keskmise ahenduskihi toimimine [12].

Peale konvolutsiooniliste kihtide 1abimist on vaja tunnuskaart kuidagi klassifitseerida. Selleks
muudetakse tunnuste kaart iithedimensionaalseks jérjendiks, mis antakse edasi tdissidusatele
(ingl dense) kihtidele. Viimase kihina konvolutsioonilises nérvivorgus on softmax-kiht, mis
tagastab tdendosused iga voimaliku klassi kohta, mis nditavad kui tdendoline on, et pilt kuulub

nimetatud klassi.

— CAR
— TRUCK
“ VAN

[.] D - BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN i ecrep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Joonis 9. Tavaline konvolutsioonilise nérvivorgu struktuur [13].

Koigi eelnevate komponentide kokkupanemisel saamegi kitte klassikalise konvolutsioonilise

narvivorgu struktuuri, mis on valmis pildi pealt objekte tuvastama (vt joonis 9).
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2 Metoodika

Selles peatiikis kirjeldatakse mudeli treenimise jaoks andmestike loomist, treenimise jaoks vaa-

datuid mudeleid ning 16pliku mudeli treenimise protsessi, kasutades siirdedpet.

2.1 Andmete kogumine

Kuigi internetis leidub mitmeid avalikke andmestikke lindude klassifitseerimise jaoks, siis val-
dav osa neist keskenduvad piirkondadele, mille kattuvus Eesti linnuliikidega on viike. Seega
mudeli edukaks treenimiseks oli vaja luua eraldi treening- ja testandmestik. Aja ja ressursi kok-
kuhoidmiseks sai eesmérgiks seatud koguda pilte 50 tavalisema Eestis kohatava liigi kohta,
tuginedes autori kogemusele. Eelkoige valiti tavalisemad aia- ja metsalinnud, kuid ka moned
veelinnud, sest need voiksid olla liigid, keda igapdevaselt on voimalik sagedamini ndha. Tap-

semalt valituks osutunud liikidega on vdimalik tutvuda lisas I.

Piltide kogumiseks kasutati veebilehitseja Google Chrome’i laiendust Image Downloader??,
mis voimaldab veebilehel olevaid pilte korraga alla laadida. Lisaks saab méaérata alla laetavate
piltide suurused, anda neile iihine nimi ja médrata kaust, kuhu pildid salvestatakse (vt joonis
10).

Filter by URL Text v X 8

Width: =150 @ ( DE— ()
Height =150 [ (I [

(_] Only images from links

(=] Select all (2 / 47)

v

Treeningandmed metsvint

Joonis 10. Niide Image Downloaderi kasutusest.

12 https://chrome.google.com/webstore/detail/image-downloader/cnpniohnfphhjihaiiggeabnkjhpaldj VVaadatud
08.05.2023
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Piltide hankimiseks kasutati Google otsingu tulemusel saadud piltide lahtrit. Kuna Image
Downloader tombab pilte otse lehelt, siis saadud pildid on vihendatud suuruses, mitte oma alg-
suuruses. Tulenevalt sellest jaeti alles ainult pildid, mis on vahemalt 150 x 150 pikslit suured.
See suurus sai ka hiljem mudeli sisendi suuruseks. Pilte iiritati valida selliselt, et linnud oleksid
voimalikult erinevate nurkade all, kuid samas piisavalt hdsti ndha, et mudel oskaks treenimisel
leida liigile omaseid tunnuseid. Juhtudel, kus liigi emaslind ja isaslind on selgelt eristatavad,
nagu nditeks metsvint voi koduvarblane, prooviti voimalikult vordne arv pilte mdlemast Soost
alla laadida. Lisaks tommati andmestikku ka pilte lendavatest lindudest ja noorlindudest. Nai-
teks erinevate ro6vlindude puhul on oluline, et mudel suudaks ka lendavaid linde tuvastada,

sest tihtipeale nieb neid just lendamas ning tiivaaluse jérgi on neid hea méairata.

Peale piltide tdombamist tuli andmestikud méargendada ning selleks kasutati Microsofti raken-
dust Excel®. Andmestikku loodi neli erinevat tulpa: linnu eestikeelne nimi, ladinakeelne nimi,
ingliskeelne nimi ning indeksi tulp, et jarge pidada, mitmenda pildi juures ollakse. Testandmes-
tikus margendati dra ka linnu sugu, kus seda méarata oli voimalik. Kuna 16plik mudel linnu

sugu ei ennusta, siis ajalistel kaalutlustel jéeti dra soo margendamine treeningandmestikus.

Kokku laeti andmestiku tegemisel alla 6993 pilti, millest 5926 pilti ldksid treeningandmestikku
ning 1067 pilti testandmestikku. Treeningandmestikust omakorda eraldati 20% piltidest vali-
deerimisandmestikku. Loplik jaotus on seega 5926 pilti treeninguks, 1186 valideerimiseks ja
1067 testimiseks. Liigiti piltide jaotusega on vdimalik tutvuda lisas I, tabel 4. Kuna andmes-

tikku alla laetud piltide puhul pole autorite luba kiisitud, siis andmestikku avalikuks teha ei saa.

2.2 Mudel Inception V3

Inception V3 on Szegedy jt [15] poolt vdljamdeldud mudeli arhitektuur (vt joonis 11), mis on
tohusam ja tdpsam edasiarendus oma samanimelistest eelkdijatest Inception V1 [16] ja
Inception V2 [17]. Treenituna ImageNet [18] andmestikul saavutas mudel parema top-5 ja
top-1 vea kui varasemalt loodud mudelid nagu GoogLeNet [16] ja PReLu [19]. Lisaks on mudel
ndidanud hiid tulemusi madalamate resolutsioonidega piltidel. Niiteks resolutsioonil 79 x 79
leidsid Szegedy jt [15], et mudel saavutas top-1%° tipsuse (ingl accuracy) 75.2%. Seega suudab

mudel ka hakkama saada pildi pealt viaiksemate objektide tuvastamisega.

13 https://www.microsoft.com/en-us/microsoft-365/excel Vaadatud 08.05.2023
14 Protsent, mis niitab, mitu korda on dige mirgend puudunud mudeli 5 kdige tdendosuslikuma pakkumise seast.
15 Protsent, mis niitab, mitu korda on dige mérgend olnud mudeli kdige tdendosuslikuma pakkumise seas.
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= Softmax

Joonis 11. Inception V3 arhitektuur [20].

Mudel osutus valituks, tuginedes eelnevalt vilja toodud tdpsustele klassifitseerimisiilesannete
puhul. Viiksemate objektide hea tuvastusvdime pildilt aitab kaasa linnu madramisel kasutata-
vate tunnuste tuvastamisel. Lisaks radkis mudeli kasuks otsustamise poolt ka see, et mudelit on
voimalik mugavalt sisse laadida, kasutades Kerase rakendusliidest. Mudelit on vdimalik sisse
laadida nii eeltreenitud ImageNeti kaaludega kui ka ilma [21]. ImageNeti kaaludel mudeli
kasutamine kiirendab mudeli treenimist ja hea tdpsuse saavutamist, seega linnuklassifitseerija

puhul ka seda voimalust kasutati.

2.3 Treenimine

Mudeli siirdedppel (ingl transfer learning) on 4 pohilist etappi, mida tavaliselt 1abitakse [22]:

1. Alusmudeli sisselaadimine

2. Alusmudeli kihtide kiilmutamine, et varasemalt opitud teave treenimisel ei kaoks
3. Uute ennustavate kihtide lisamine baasmudeli kiilmutatud kihtide peale
4

Loodud uute kihtide treenimine

Selleks, et viljavalitud InceptionV3 timber Opetada Eesti linde tuvastama, loodi mudelile uued
ennustavad kihid. Kuna autoril puudus varasem teadmine, kuidas head ennustavat kihti luua,
siis vOeti koostamisel eeskuju Irla [23] poolt koostatud kassi ja koera klassifitseerijast ning
kohandati kihid iimber mitmeklassilise mudeli jaoks (vt tabel 1). Mudeli optimiseerijaks valiti
mitmeklassilistel iilesannetel tavaliselt kasutatav RMSProp [24] Sppimiskiirusega 0,0001.
Mudeli kaofunktsiooniks valiti kategooriline ristentroopia, mida kasutatakse mitmeklassiliste
tilesannete puhul kauguse mddtjana mudeli pakutud tdendosuste ja tegelike tdevadrtuste vahel.

Hinnatavaks meetrikuks valiti tapsus (ingl accuracy).
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Tabel 1. Mudeli ennustava kihi struktuur

Kiht Uhikuid Aktiveerimisfunktsioon
Silumiskiht (Flatten) - -

Téissidus kiht (Dense) 1024 RelLU

Viljajatu kiht (Dropout) 0.2 -

Téissidus kiht (Dense) 50 Sigmoid

Taissidus kiht (Dense) 50 Softmax

Treenimiseks ja andmete ettevalmistamiseks kasutati Google’i poolt loodud keskkonda Google
Colab, Keskkonna kasutamise puhul kohaliku arvuti asemel on mdned eelised. Esiteks on
voimalik hoiustada andmeid pilves, mistdttu on vihem ohtu andmete kaduma minemisel ning
toole saab ligi mitmest arvutist. Teiseks on voimalik mudeli treenimiseks kasutada Google’i
enda GPU-sid (Graphics Processing Unit), mis kiirendavad méargatavalt mudeli treenimist. T66

tegemiseks kasutati Pythoni teegi Jupyter!” mérkmiku, mis oli iiles laetud Colabi keskkonda.

Treenimiseks kasutatavate piltide ettevalmistamise jaoks kasutati Kerase klassi ImageData-
Generator®®, mis viib pildid mudeli jaoks sobivasse mddtu ning ka normaliseerib®® need. Lisaks
on voimalik klassi puhul parameetritena méirata erinevaid andmete rikastamise funktsionaal-
susi, mis on pdhiliselt seotud pildi nihutamise ja poéramisega. Selle mudeli puhul said valitud
treeningandmestiku rikastamiseks kodik funktsioonid peale ereduse muutmise, selleks, et mudel
suudaks tuvastada paremini linnu vérviga seotud tunnuseid. Valideerimis- ja testandmestike

puhul rakendati ainult piltide normaliseerimist.

16 https://colab.research.google.com/ Vaadatud 08.05.2023

17 https://jupyter.org/ Vaadatud 08.05.2023

18 https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/ImageDataGenerator Vaadatud
08.05.2023

1 Masindppes andmete viimine iihele skaalale. Piltide puhul pikslite RGB viirtuste viimine 0 ja 1 vahemikku.
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Joonis 12. Mudeli tépsus testhulgal iga 25 epohbhi jérel.

Mudelit treeniti 25 epohhi kaupa ning iga treenimistsiikli jarel muudeti ImageDataGenerator
objektis funktsioonide vaértusi, selleks et mudel pidevalt uusi andmeid néeks. Treenimise ajal
jélgiti meetrikuid nagu kadu ja valideerimise tdpsust, et vaadata, kas mudel jatkab edasi arene-
mist voi mitte. Lisaks jalgiti ka meetrikute pohjal seda, kas on tekkinud oht, et mudel on iile
sobitama hakanud voi mitte. Treenimine jatkus kuniks tépsus valideerimishulgal enam ei suu-
renenud, mis saavutati 350 epohhiga. Iga 25 epohhi jérel vaadati ka, kuidas mudel hakkama
saab testhulgal (vt joonis 12). Colabi keskkonnas treenis mudel tulemuse saavutamiseni kokku
ligikaudu seitse tundi. Téapsemalt saab mudeli saavutatud tulemuste kohta lugeda jargmises pea-

tukis.

2.4 Muud proovitud mudelid

Lisaks siirdedppele sai ka proovitud ise luua moni konvolutsiooniline nidrvivork ning panna see
loodud andmestikul treenima. Narvivorgud loodi tavalisema konvolutsioonilise nérvivorgu
struktuuri baasil, kasutades iga kord erinev arv konvolutsioonilisi kihte, milles defineeriti eri-
neva suurusega filtrite arvu ning kerneleid, erinev arv ahenduskihte ning ka plokknormalisee-
rimist (ingl batch normalization) ja ka valjajéatu (ingl dropout) kihte. Proovitud nérvivorkude
struktuuri 16pus oli ka erinev arv téissidusaid (ingl dense) kihte, millest viimane kasutas akti-

veerimisfunktsioonina softmaxi.

Vordluseks sai ka monele nirvivorgule lisatud algusesse andmete rikastamise kiht, mis kasutas
erinevaid votteid nagu roteerimine voi suurendamine, et erinevaid andmeid luua. Molemal juhul
loodud nérvivorgud loodetud tulemust ei saavutanud. [lma andmete rikastamiseta hakkasid nér-

vivorgud kiirelt iile sobitama ning koos rikastamisega jdid nad kinni treenimishulgal umbes 2%

17



tapsuse juurde ehk tdpsus ei ldinud juhuslikust ennustamisest paremaks. Halbade tulemuste

tottu otsustati mudeli loomisel nérvivorkude ise koostamise asemel siirdedppe variandi kasuks.

Uhe tdsisema kandidaadina sai proovitud ka siirdedppeks kasutada Koopmani loodud UK bird
classifier mudelit [25], mis on ise tehtud InceptionV3 baasil, kasutades siirdedpet. Mudel suu-
dab tuvastada pildi pealt 53 erinevat Inglismaa linnuliiki, mis suuremalt jaolt kattuvad Eestis
kohatavate linnuliikidega. Seetdttu oleks mudel olnud idee poolest heaks baasiks Eesti linde
tuvastava mudeli tegemiseks. Probleemiks muutus aga see, et mudel oli loodud vanema Ten-
sorflow? versiooniga, mistdttu paljud funktsionaalsused mudeli kisitlemiseks olid aegunud
ning uuemad funktsioonid sellega ei tootanud. Ajakulu ja liigsete kitsaskohtade tottu, mis tule-
nesid mudeli vanusest, sai otsustatud selle mudeli imber dpetamise asemel alustada otse Ima-

geNet kaaludel eeltreenitud InceptionVV3 mudelist.

Lisaks Irla [23] eeskujul loodud ennustavale kihile, mis jdi 10plikus mudelis kasutusse, prooviti
ka Shao [26] poolt loodud puuvilja klassifitseerija eeskujul loodud struktuuri (vt tabel 2). Op-
timiseerijaks oli RMSProp, kaofunktsiooniks kategooriline ristentroopia ja hindamise meetri-

kuks tdpsus.

Tabel 2. Shao [26] eeskujul loodud ennustava kihi struktuur.

Kiht Uhikuid Aktiveerimisfunktsioon
Ahenduskiht (Pooling) - -

Téissidus kiht (Dense) 1024 RelLU

Téissidus kiht (Dense) 50 Softmax

Kuigi selle kihiga mudel néitas treenimisel alguses lootustandvaid tulemusi, siis umbes 80-nda
epohhi juures hakkas mudel iile sobitama. See viljendus valideerimishulga kao jarsus suurene-
mises samal ajal kui treenimishulga tépsus suurenes. Parim tulemus testhulgal oli selle mudeli
puhul 75 epohhi jérel, kus tépsus oli 63%. Samas oli teise kihiga mudelil 75 epohhi jérel téapsus
testhulgal juba 71%. Sellest tulenevalt otsustati selle kihiga mudeli edasi treenimist mitte jit-

kata.

2 Pythonis kasutatav masindppe teek. https://www.tensorflow.org/ Vaadatud 08.05.2023
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3 Tulemused
Selles peatiikis analiiiisitakse valminud mudelit ning hinnatakse, kas seatud eesmargid said saa-

vutatud. Veel kirjutatakse peatiikis mudeli koostamisel tehtud vigadest ning mida oleks saanud

paremini teha.

3.1 Valminud mudeli analiiiis
Loplik mudel saavutas testhulgal 74% tipsuse, mis on seatud eesmérgist ainult 1% vorra véik-
sem tulemus. Top-3 ja Top-5 tipsused tulid vastavalt 89% ja 92% (vt tabel 3), millest voib

jareldada, et mudeli ennustuste seas on enamasti digesti madratud liik.

Tabel 3. Valminud mudeli néitajad

Meetrik Viirtus
Top-1 tipsus 74%
Top-3 tdpsus 89%
Top-5 tapsus 92%
Kadu 1.119

Liigiti sai mudel kdige paremini hakkama liikidega, mis olid teistest kujult ja vormilt mérgata-
valt erinevad (vt lisa 11, tabel 5) nagu merikotkas, lauk vdi valge-toonekurg. Viiksematest lin-
dudest suutis mudel tuvastada kdige paremini punarinda ja linavéstrikku, kellel on hésti silma-
torkavad tunnused, milleks punarinna puhul on punane rind ja linavéstrikul pikk saba ja valge

nagu.

Halvasti tundis mudel dra linde nagu rohevint, koduvarblane ning ka monevorra {illatavalt
kithmnokk-luike. Rohevindi ja koduvarblase puhul on emased linnud suhteliselt ilmetud ja
pruuni varvi, mistdttu mudel pakkus neile sarnaseid ilmetuid litke nagu hall-karbsendpp, kane-
pilind vdi hoopis teineteist (vt joonis 13). Kithmnokk-luige puhul mudel ei suutnud &ra 6ppida
talle omast oranzi nokka tuvastama ja pakkus selle asemel laululuike, kellel on muidu kollast
vérvi nokk. Lisaks kahele luigele, oli mudelil samamoodi raskusi pohjatihase ja salutihase oma-

vahelise eristamisega, kuid see oli ootuspérane, sest need kaks liiki on omavahel hésti sarnased.
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Joonis 13. Emane rohevint (vasakul) ja emane koduvarblane (paremal).

Mudeli vajalikkuse hindamiseks vorreldi seda Google’i poolt viljatdotatud linnu klassifikaato-
riga, mis suudab tuvastada 964 linnuliiki [27]. Nendest 964-st liigist, kattub 45 liiki selle t66
raames loodud mudeliga. Ausaks vordluseks eemaldati testhulgast need 5 liiki, mida Google’i
mudel ei oska tuvastada, mille jérel lasti molemal mudelil ennustada testhulga peal digeid lin-
nuliike. Tulemusena saavutas Google’i loodud mudel testhulgal 71% tapsuse, samas kui Eesti
liikidele kohandatud mudel saavutas 75% tépsuse. Seega regioonile spetsiifilisema mudeli va-
jalikkus on Gigustatud, sest mudel ei ennusta kohalikele liikidele sarnaseid liike, mis mujal

maailmas leiduvad.

Tuginedes eelnevale, voib tulemusega rahule jddda. Valminud mudel suudab % juhtudest
etteantud liiki tdpselt ennustada ning 89% tdpsusega on ennustatud liik mudeli 3 kdige suurema
pakutud tdendosuse seas. Lisaks saavutas mudel testhulgal parema tulemuse kui palju ronkem

liike suuta tuvastav ning muidu tildisem mudel.

3.2 Mudeli avalikustamine ja véirtuste kaart

Lisaks mudelile sai ka koostatud vaartuste kaart, mida saab kasutada mudeli ennustuste deko-
deerimiseks. Mudel tagastab ennustused viiekiimne kohalises jarjendis, kus iga tdendosus asub
oma klassile vastaval indeksil. Valminud véartuste kaart on CSV (ingl comma-separated
values) fail, kus igale indeksile vastab eestikeelne ja ladinakeelne nimi. Tdendosuse indeksi
kokku viimisel kaardis oleva indeksiga on voimalik seelédbi tdlkida mudeli ennustused arusaa-

davasse vormi.

Mudel avaldati lehekiiljel Hugging Face?!, mis on suur masindppe kogukonda koondav lehe-
kiilg, kus on vdimalik teiste loodud mudeleid ja andmestike kasutada ning enda omi iiles laa-

dida. T66 raames valmis mudelit tutvustav lehekiilg??, kus on olemas lithidalt mudeli kirjeldus

21 hitps://huggingface.co/ Vaadatud 08.05.2023
2 hitps://huggingface.co/Karl-Erik/Estonian_Bird Classifier Vaadatud 08.05.2023
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ja juhend mudeli kasutamiseks oma projektideks. Lehekiiljelt on véimalik alla laadida nii

mudelit ennast, kui ka sellega kaasas olevat vaartuste kaarti.

3.3 Mida oleks voinud teha teisiti ja edasised arenguvéimalused

Vaadates tagasi tehtud toole, siis olid moned asjad, mida uuesti peale hakkamisel saaks teha
paremini. Esiteks oleks olnud voimalik loodud andmestikke kiiremini koostada. Nimelt on pil-
diliste andmestike puhul vdimalik koostada struktuur, kus erinevast klassist pildid on jaotatud
nendele vastavate nimedega alamkaustadesse, kus alamkausta nimi kéituks margendina. See
oleks kovasti aega kokku hoidnud mirgendamise poolelt ning jatnud aega muudeks tegevusteks
nagu rohkemate mudelite katsetamine. Kuna tegu oli autori esimese loodava andmestikuga, siis

kahjuks jai andmestike loomisel selline variant markamata.

Veel oleks vdinud leida vdimaluse korraga suuremate piltide kogumiseks andmestiku jaoks,
sest suurematelt piltidelt on paremini néha linnule iseloomulikud tunnused. Seega oleks toe-
néoliselt suuremate piltidega treenimisel olnud osade klasside tdpsused paremad kui nad olid.
Naiteks eelnevalt analiiiisi osas vilja toodud juhul, kus mudel ei suutnud hésti kithmnokk-luike
noka vérvuse jargi eristada laululuigest, oleks luige nokk olnud suuremal pildil paremini néha

ning tdendoliselt oleks luikesid ka paremini eristatud.

Mudelite puhul jéi aega rohkemate ennustavate struktuuride ja alusmudelite proovimiseks liiga
viheks. Kerase rakendusliides pakub lisaks InceptionV3 mudelitele ka palju muid mudeleid,
mis suudavad pilte klassifitseerida [28]. Rohkemate treenitud mudelitega oleks saanud neid

omavahel vorrelda ning valida vilja neist kdige paremini toimiv variant avaldamiseks.

Tulevikus oleks kindlasti eesmirk koostada suurem mudel, mis tuvastaks rohkem liike kui prae-
gune mudel. To6 kaigus loodud mudel suudab tuvastada Eesti linnuliikidest ainult 50 liiki, mis
moodustab Eesti lindude koguarvust vaid 12.5% [1]. Seega saaks sellise mudeli loomisel dra
kasutada loodud andmestikke ning mudelit. Niiteks saaks kasutada loodud mudelit uue mudeli

alusena ning kasutades siirdedpet Opetada see iimber tuvastama palju rohkem liike.
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Kokkuvote

To66 eesmirk oli luua mudel, mis voimaldaks algajal linnuvaatlejal tuvastada linde, keda ta iiles
pildistas. Mudel pidanuks 50 tavalisema Eesti linnu korral suutma dige linnu tuvastada vihe-
malt 75% tdpsusega. Lisaks oli eesmirk luua piltidega andmestikud, mille abil saaks vastavat

mudelit treenida.

Eesmargi saavutamiseks koguti internetist kokku 6993 pilti, millest kdik mérgendati eesti-
keelse, ladinakeelse ja ingliskeelse nimega. Peale seda valiti mudeli aluseks eelnevalt treenitud
ImageNet kaaludega mudel InceptionV3, mis kohandati iimber tuvastama Eesti linde. Mudelit
treeniti andmete peal, kasutades erinevaid andmete rikastamise votteid, kuniks tdpsus enam ei
paranenud. Selle jarel analiitisiti mudelit ning avaldati see koos vairtuste kaardiga keskkonnas

Hugging Face.

Mudel saavutas testhulgal 10puks tépsuse 74%, mis oli seatud eesmargist vaid 1% vorra halvem
samas kui top-3 ja top-5 tépsus tulid vastavalt 89% ja 92%. Klassifitseerimisel sai mudel kdige
paremini hakkama teistest selgelt eristuvate lindudega ning halvemini hakkama omavahel
sarnaste liikidega. Uldjoones saab delda, et eesmirgid said saavutatud ning valminud mudel ja

andmestikud saavad olla tulevikus abiks vastava suurema liikide arvuga mudeli koostamisel.
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Lisad

I.  Andmestike iilesehitus
Selles lisas on tabel, kus on vilja toodud andmestike iilesehitus liikide kaupa (vt tabel 4). Vilja

on toodud liiginimi ning temast esinevate piltide arv mdlemas andmestikus.

Tabel 4. Piltide arv andmestikes liikide kaupa

Liik Treeningandmestikus pilte = Testandmestikus pilte
Aed-lepalind 120 22
Hakk 106 23
Hall-karbsenédpp 118 23
Hallpea-rdhn 109 26
Hallréstas 114 20
Hallvares 110 20
Harakas 108 20
Hiireviu 108 23
Kablik 116 20
Kaelustuvi 114 20
Kanepilind 130 21
Kiivitaja 108 23
Kodutuvi 106 20
Koduvarblane 110 20
Kiihmnokk-luik 108 22
Kuldnokk 118 20
Kiinnivares 118 23
Lauk 114 21
Laululuik 114 21
Lauluristas 121 21
Leevike 120 20
Linavastrik 124 20
Merikotkas 123 20
Metsvint 138 23
Must-kirbsenédpp 118 30
Mustrahn 106 20
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Mustréstas
Ohakalind
Pasknaar
Pohjatihane
Poialpoiss
Poldldoke
Pdldvarblane
Punarind
Puukoristaja
Raidstapadsuke
Rasvatihane
Raudkull
Rohevint
Ronk
Salutihane
Siisike
Sinikael-part
Sinitihane
Sotkas
Suitsupdisuke
Suur-kirjurdhn
Talvike
Urvalind

Valge-toonekurg

127
120
126
132
126
120
116
120
126
120
132
120
134
106
128
123
124
130
106
118
114
120
120
110
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21
20
20
20
22
20
20
20
20
20
20
24
22
20
20
26
20
20
20
20
27
22
21
20



Il. Klassifitseerimise aruanne
Selles lisas on tabel, kus on mudeli analiiiis klasside kaupa, kasutades scikit-learni classification
report funktsiooni?®. Andmetest on vdimalik vilja lugeda, kuidas mudel iihe voi teise liigi klas-

sifitseerimisega hakkama sai (vt tabel 5).

Tabel 5. Valminud mudeli tipsused liikide kaupa

Téapsus (precision) | Saagis (recall) | F1-skoor | Esinemiste arv
Aed-lepalind 0,875 0,636363 0,736842 | 22
Hakk 0,875 0,608696 0,717949 23
Hall-kéirbsenéipp 0,592593 0,695652 0,64 23
Hallpea-rihn 0,791667 0,730769 0,76 26
Hallristas 0,625 0,75 0,681818 20
Hallvares 0,933333 0,7 0,8 20
Harakas 0,809524 0,85 0,829268 | 20
Hiireviu 0,7 0,608696 0,651163 23
Kaelustuvi 0,653846 0,85 0,73913 20
Kanepilind 0,8 0,571429 0,666667 | 21
Kiivitaja 0,75 0,652174 0,697674 23
Kodutuvi 0,833333 0,75 0,789474 | 20
Koduvarblane 0,428571 0,45 0,439024 | 20
Kuldnokk 0,857143 0,6 0,705882 20
Kiblik 0,708333 0,85 0,772727 20
Kithmnokk-luik 0,588235 0,454545 0,512821 22
Kiinnivares 0,888889 0,695652 0,780488 23
Lauk 0,947368 0,857143 0,9 21
Laululuik 0,59375 0,904762 0,716981 21
Lauluristas 0,583333 1 0,736842 21
Leevike 0,76 0,95 0,844444 20
Linavistrik 0,9 0,9 0,9 20
Merikotkas 1 0,85 0,918919 20
Metsvint 0,708333 0,73913 0,723404 23

2 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification_report.html Vaadatud
04.05.2023
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Must-kérbseniipp 0,75 0,8 0,774193 30
Mustrihn 0,619048 0,65 0,634146 | 20
Mustriistas 0,633333 0,904762 0,745098 21
Ohakalind 0,866667 0,65 0,742857 | 20
Paskniir 0,866667 0,65 0,742857 20
Punarind 0,9 0,9 0,9 20
Puukoristaja 0,875 0,7 0,777778 20
Pohjatihane 0,545455 0,6 0,571429 20
Poldlooke 0,518519 0,7 0,595745 20
Példvarblane 0,866667 0,65 0,742857 20
Poialpoiss 0,857143 0,818182 0,837209 | 22
Rasvatihane 0,833333 0,75 0,789474 20
Raudkull 0,65625 0,875 0,75 24
Rohevint 0,481481 0,590909 0,530612 | 22
Ronk 0,62963 0,85 0,723404 20
Réistapaisuke 0,625 0,75 0,681818 20
Salutihane 0,666667 0,6 0,631579 | 20
Siisike 0,933333 0,538462 0,682927 26
Sinikael-part 0,85 0,85 0,85 20
Sinitihane 0,857143 0,9 0,878049 |20
Suitsupiisuke 0,777778 0,7 0,736842 20
Suur-kirjurihn 0,956522 0,814815 0,88 27
Sotkas 0,772727 0,85 0,809524 | 20
Talvike 0,941176 0,727272 0,820512 22
Urvalind 0,692308 0,857143 0,765957 21
Valge-toonekurg 1 0,8 0,888889 | 20
Makro keskmine 0,763306 0,742631 0,742963 1067
Kaalutud keskmine | 0,764533 0,741330 0,742795 | 1067
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