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Abstract

This thesis focuses on the development and evaluation of an automated fish detection
system using the YOLOv8 model on underwater cameras. Traditional manual methods are
time-consuming and require the use of expert biologists to evaluate a large number of fish
species. The first and most important step therefore, is to sort videos which have fish from

those videos which have no fish in them.

The aim of the work is to create a solution for real-time detection of fish presence, while
minimizing false negative results to ensure that fish are not missed, which is critical for
ecological monitoring. The study utilized YOLOvS8 nano and large models, which were
trained on datasets from underwater cameras in Switzerland and Portugal, both separately

and combined.

The methodology included video processing, semi-automated annotation, hyperparameter
optimization, and model training on a high-performance computing cluster. Performance
was evaluated using precision, recall, mean Average Precision (mAP@50 and mAP@50-

95), and confusion matrices.

The results showed that the final YOLOv8n model, trained specifically on the Swiss dataset,
achieved high performance (precision: 95,9%, recall: 97,2%, mAP@50: 99,0%, mAP@50-
95: 88,1%), which has already found application in resource-constrained devices. The
study confirmed the hypothesis that models trained solely on data from one location do not
generalize well to other different locations, emphesizing the need for location-specific data

or fine-tuning for optimal perofrmance.

The thesis is written in Estonian and is 32 pages long, including 6 chapters, 20 figures and
4 tables.



Annotatsioon

Kalade tuvastamine YOLOv8 mudeliga veealustelt kaameratelt

Kiesolev 10putto keskendub automaatse kalade tuvastamise siisteemi arendamisele ja hin-
damisele, kasutades YOLOv8 mudelit veealustel kaameratel. Traditsioonilised manuaalsed
meetodid on aegandudvad ja nduavad eksprtbioloogide kaasamist suure hulga kalaliikide
tuvastamiseks. Seetdttu on esimene ja kdige olulisem samm sorteerida videod, milles

esineb kalu, nendest videodest, milles kalu ei ole.

To66 eesmirgiks on luua lahendus reaalajas kalade olemasolu tuvastamiseks, minimeerides
valenegatiivseid tulemusi, et tagada kalade mitte mérkamata jaamine, mis on 6koloogilise
seire jaoks kriitiline. Uuringus kasutati YOLOV8 nano ja large mudeleid, mida treeniti

Sveitsi ja Portugali veealuste kaamerate andmestikel, nii eraldi kui kombineeritult.

Metoodika hdlmas videotdétlust, poolautomaatset annoteerimist, hiiperparameetrite opti-
meerimist ning mudelite treenimist korgjoudlusega arvutusklastril. Joudlust hinnati tipsuse,
tundlikkuse, keskmise tdpsuse (mMAP@50 ja mAP@50-95) ning segadusmaatriksite abil.

Tulemused niitasid, et spetsiifiliselt Sveitsi andmestikul treenitud YOLOv8n 16ppmudel
saavutas korge joudluse (tdpsus: 95,9%, tundlikkus: 97,2%, mAP@50: 99,0%, mAP @50-
95: 88,1%), mis leidis juba rakendust piiratud ressurssidega seadmetes. Uuring kinnitas
hiipoteesi, et vaid lihe asukoha andmetel treenitud mudelid ei iildistu hésti teistele eri-
nevatele asukohtadele, rohutades asukohapohiste andmete voi peenhéédlestuse vajadust

optimaalseks toimimiseks.

Loputoo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 32 lehekiiljel, 6 peatiikki, 20 joonist,
4 tabelit.



Liihendite ja moistete sonastik

AP Average Precision, keskmine tdpsus

AP50 Average Precision at loU 50%, keskmine tdpsus, loU 50%-
lise ldve jargi

AP95 Average Precision at loU 95%, keskmine tdpsus, IoU 50%
kuni 95% vahemikus

BiFPN Bidirectional Feature Pyramid Network, kahesuunaline oma-
duste piiramiid

CNN Convolutional Neural Network, konvolutsiooniline niarvivork

COCO Common Objects in Context, tehisndgemise andmestik

DETR DEtection TRansformer, tuvastuse transformer - objekti tu-

vastuse mudelite perekond

DFL Distribution Focal Loss, jaotuse fookuskaotus

GFLOP Giga Floating Point Operations, gigaflop - miljard ujukoma-
arvutust

GPU Graphics Processing Unit, graafikaprotsessor

HPC High Performance Computing, suure joudlusega arvutus

IoU Intesection over Union, iihisosa ja lihendi jagatis

1r0 learning rate 0, algdppimiskiirus

Irf learning rate factor, dSppeméiira 10ppvéadrtuse kordaja

mAP Mean Average Precision, keskmiste tidpsuste keskmine

mAP@50 Mean Average Precision at loU 50%, keskmiste tdpsuste
keskmine, IoU 50%-lise lave jargi

mAP@50-95 Mean Average Precision at loU 50%-95%, keskmiste téap-
suste keskmine, IoU 50% kuni 95% vahemikus

NMS Non-Maximum Srppression, mittemaksimaalne maha suru-
mine

PASCAL VOC PASCAL Visual Object Classes, PASCAL’1 visuaalsete ob-
jektide klasside andmestik

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network, regioonipohi-
ne konvolutsiooniline nérvivork - objekti tuvastuse mudelite
perekond

SSD Single Shot MultiBox Detector, iiheetapiline mitmikkasti

tuvasti - objekti tuvastuse mudelite perekond



SVM Support vector machine, tugivektormasin
YOLO You Only Look Once, sa vaatad vaid korra - objekti tuvastuse

mudelite perekond
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1. Sissejuhatus

Automaatne kalade olemasolu tuvastamine veealustelt kaameratelt on muutunud tédnapie-
va okoloogilistes ja keskkonnaseire projektides jirjest olulisemaks [1]. Traditsioonilised
meetodid, mis tuginevad kisitsi videoldikude ldbivaatamisele, on aeglasemad, kulukamad,
sageli subjektiivsed ning pole skaleeritavad. Masindppepohised objektituvastuse mudelid
pakuvad voimalust sooritada reaalajas kalade tuvastust piiratud riistvaratingimustes mitme-
tes asukohtades automaatselt [2], vOimaldades bioloogidel ja keskkonnauurijatel kiiremini
ja tdpsemalt andmeid toddelda. Niiteks Journal of Marine Science and Engineering ajakir-
jas avaldatud uuringus saavutati YOLOv5s mudeli tuvastuskiiruseks 32.96 kaadrit sekundis,

mis vdoimaldab reaalajas tootlemist ka piiratud ressursiga seadmetel [3].

Kéesoleva too eesmirk on arendada ja hinnata YOLOvVS [4] mudelipohist lahendust, mis
tuvastab veealustest kaameratest saadud piltidelt kalade olemasolu, réhutades eelkdige
valenegatiivsete juhtumite minimeerimist, ehk seda, et mudel ei jdta iihtegi reaalset kala
mirkamata. Analiiiis toimub kolmel erineval treeningandmestikul (Sveitsi, Portugali ja
nende kombineeritud andmestikul), et uurida, kuidas mudel iildistub visuaalselt erinevates

veealustes tingimustes.

Peamiste hindamismdddikutena kasutati tdpsust (Precision), tundlikkust (Recall), ja mu-
delite keskmist tipsust erinevatel piirjoonte kattuvuste livedel (mean Average Precision
at IoU x, edaspidi mAP@x, kus x tdhistab piirjoonte kattuvust). Lisaks analiiiisiti nii
kaotufunktsioone ja objekti- kui ka pildipohiseid segadusmaatrikseid, et saada terviklik

ilevaade mudeli sooritustest ja kditumisest.

mAP on enimkasutatud tipsusnditaja objektituvastuses, mis pohineb tipsuse (precision) ja
tundlikkuse (recall) arvutamisel eri usaldusldvede juures. Arvutatakse iga objektiklassi
keskmine tidpsus (AP) ning seejirel arvutatakse kdikide klasside AP keskmine, milleks on
mAP. AP50 loeb kdik tuvastused digeks, kus objekti périsasukoht ja tuvastuse kattuvuse
suhe (Intersection over Union ehk IoU) on vihemalt 50%. COCO kasutab oma andmestikus
hindamiseks mAP-de keskmist véirtust vahemikus AP50 - AP95 sammuga 5%, mille
tulemused on viiga ranged ja tasakaalustatud, premeerides nii digeid tuvastusi kui ka hiid

lokaliseerimisi. [5]

Parameetrite arv niitab, kui palju kaalutegureid mudel sisaldab. Uldiselt tihendab suurem

parameetrite arv suuremat mudelit, millel on véimalik dppida andmestikust keerulisemaid
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mustreid ja seelibi tdpsust tdsta. Selle kompromissiks on aga suurem mélu ndudlus ja

aeglasem ennustuskiirus.

GFLOPs (giga floating point operations) nditab, mitu miljardit ujukomaarvutust on vaja
ithe sisendi tootamiseks, mistdttu on see hea niitaja mudeli arvutuslikust keerukusest.

Mida suurem on GFLOPs, seda rohkem arvutusressursse on vaja mudeli jooksutamiseks.

To0 raames on piistitatud tiks uurimiskiisimus ning sellega seotud hiipotees, millele piiii-

takse t60 kdigus vastused leida:

Uurimiskiisimus: kas iga asukohapohine veealune kaamera vajab mudeli jaoks eraldi
timberdppimist vdi peenhiilestamist, vOi saab sama mudeli edukalt rakendada mitmes

erinevas asukohas?

Hiipotees: mudel, mis on treenitud eranditult iihe asukoha andmestikul, annab teise asukoha
andmestiku valideerimisel madalama soorituse kui mudel, mis on treenitud kas osaliselt

voi tdielikult valideerimisasukoha andmestiku peal.

To0s kasutati YOLOVS large versioone (edaspidi YOLOvS8]) mudelite vordluseks, mis
annab voimalikult tipse iilevaate amdmestike mdjust mudelile, ilma et mudeli joudlus
jadks pudelikaelaks ning parima sooritusega andmestikul treenitud YOLOv8 nanoversiooni
(edaspidi YOLOv8n) 10ppseadmetesse paigalduseks, mis lubab piiratud arvutusressurssi-

dega seadmetes rakendust reaalajas.

To60 siisteemne panus seisneb vorreldavate veealuste andmestike analiiiisis ning nende
moju hindamises masindppe mudelite iildistusvdimele binaarses kala olemasolu tuvas-
tamise kontekstis. Erinevate asukohtade kaameratest parinevate andmestike kasutamine
voimaldab hinnata, kas iiks iildmudel suudab edukalt rakenduda mitmes keskkonnas voi
on vajalik lokaalne kohandamine. Kuigi 16ppmudeli rakendamine piiratud arvutusvdime-
kusega seadmes, nagu NVIDIA Jetson, ei ole to6 keskne eesmirk, kujutab see endast
olulist lisavaartust praktikas rakendatava lahendusena. Kéesolev t60 ei kisitle kalaliikide
tuvastamist ega nende suuruse hindamist, vaid keskendub iiksnes binaarsele iilesandele -

tuvastada, kas veealusel kaadril esineb kala voi mitte.

To60 jaguneb viieks peatiikiks. Teoreetiline taust (peatiikk 2), kus antakse iilevaade seni
enimkasutatud objektide tuvastusmudelitest ja kidesoleva to6 mudeli valikust, metoodi-
ka (peatiikk 3), mis kirjeldab andmestike piritolu, eeltdotust ja annotatsiooniprotsessi
koos mudelite hiiperparameetrite optimeerimisega ja treenimisega, tulemuste analiiiis

(peatiikk 4), kus vorreldakse mudelite sooritust Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil
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mAP, tipsuse, tundlikuse ja segadusmaatriksite kaudu, arutelu ja jareldused (peatiikk
5), kus tolgendatakse leide, hinnatakse mudeli praktilist rakendatavust ning kisitletakse
piiranguid ja tuleviku vdimalusi, ning 16puks lisad, kust leiab koik segadusmaatriksid ja

kaotusfunktsiooni graafikud.

Autor tdnab oma juhendajat Jefferey Andrew Tuhtanit abi ja kasulike nduannete eest.
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2. Objektide tuvastamine arvutinigemisega

Objektide tuvastamine (Object Detection) on arvutindgemise iilesanne, mille eesmérk on
tuvastada, millised objektid pildil esinevad ja miérata nende tidpsed asukohad. See tihendab
klassifitseerimise (mis objekt see on) ja lokaliseerimise (kus see asub), kus objektide

asukohad mirgisatakse tavaliselt piirkastide (Bounding Box) abil.

Objektide tuvastamine on leidnud laialdast praktilist rakendust erinevates valdkondades,
sealhulgas isesOitvates autodes, meditsiinilises diagnostikas, videovalves ja turvasiisteemi-
des. Selles t60s rakendatakse objektide tuvastamist veealuste kaamerate piltidel esinevate
kalade automaatseks leidmiseks ja eristamiseks. Objektide tuvastamise muudab keeruli-
seks see, et objektid vdivad varieeruda suuruses, kujus ja asukohas. Sageli esinevad pildil
kattumised, taustamiira ja erinevad valgustustingimused, mis on oluliseks viljakutseks

objektide tuvastamisel ning nduab mudelilt head iildistusvdimet [6].

2.1 Objektide tuvastamise mudelid

Objekti tuvastamise mudelid on viimase kiimnendi jooksul 1dbinud kiire arengu, liikudes
keerukatest mitmeetapilistest ldhenemistest lihtsamate ja tdhusamate reaalajasiisteemideni.
Kuna 16put66 eesmirgiks on vilja todtada ressursitdhus, kuid vdoimalikult tdpne tuvastus-
lahendus piiratud riistvaraga seadmetes, on oluline mdista erinevate mudeliperekondade
tugevusi ja piiranguid. Kéesolevas alajaotuses kisitletakse valitud objekti tuvastamise
lahenemisi, sealhulgas R-CNN [7], YOLO [8], EfficientDet [9] ja DETR [10], vorreldes

nende arhitektuurilisi lahendusi, tdpsust, ennustuskiirust ning sobivust rakendusvaldkonda.

2.1.1 YOLO (You Only Look Once)

2016 aastal arendati vilja avatud ldhtekoodiga YOLO (You Only Look Once) ldhenemine,
mis késitleb objektide tuvastamist regressiooniprobleemina, ennustades objektide piirjooni
jaklasside tdenédosusi otse piltidelt, kasutades selleks ainult iihte nidrvivorku, mis voimaldab
kogu tuvastusprotsessi optimeerida 10pptulemuse jargi. Siit tuleb ka selle nimi, YOLO
“vaatab” pilti ainult ihe korra. Selle tulemusena on mudeli arhitektuur erakordselt kiire,
suutes toodelda pilte reaalajas 45 kaadrit sekundis ning sellest vdiksem versioon Fast
YOLO 155 kaadrit sekundis. Lisaks saavutab see kaks korda suurema keskmise tdpsuse
(mAP) kui teised reaalajas tuvastavad objekti tuvastusmudelid. YOLO teeb kiill rohkem

vigu objektide tipsete asukohtadega, kuid on vihem tdendoline tegema valepositiivseid
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tuvastusi, mis on sobilik kompromiss t60s lahendatava probleemi jaoks. [8]

2.1.2 R-CNN (Regions with CNN features)

Esimene objektide tuvastamisega tegelev meetod oli 2013 aastal vilja tulnud R-CNN
(Regions with CNN features), mis saavutas 30% parema keskmise tipsuse kui eelmised
parimad pildi klassifikatsiooni meetodid. R-CNN genereerib esmalt piirkonnaettepanekud,
seejdrel tuvastab iga ettepaneku omadused CNN (convolutional neural network) abil ning
seejdrel klassifitseerib ettepanekud ja kohandab nende asukohti SVM-ide (support vector
machine) ja lineaarsel regressioonil pdohinevate mudelitega [7]. Sellele jargnesid 2015 aastal
Fast R-CNN, mis parandas eelneva meetodi tipsust ja kiirust [11] ning 2016 aastal Faster
R-CNN, mis arenas vilja Region Proposal Networki (RPN), mis samaaegselt ennustab
objektide piire ja nende tdendosust igas positsioonis, tehes piirkonnaettepanekud, mis olid
eelnevate meetodite pudelikaeladeks, ressursitdhusamaks [12]. Uldiselt on kaheastmelised
mudelid nagu R-CNN tépsemad, kuid YOLO mudelid on mdnel juhul paremad nii kiiruse,
tdpsuse kui ka ressursitdhususe poolelt, mistottu on YOLO eelistatavam mudel reaalaja
rakendustes [13].

2.1.3 Single Shot MultiBox Detector (SSD)

Single Shot MultiBox Detector (SSD) on iihe astme objekti tuvastusvork, mis ennustab
objektide piirjooni ja klassitdendosusi otse mitmelt konvolutsiooniliselt omaduskaardilt
erinevatel skaaladel [14]. SSD512 mudel saavutas PASCAL VOC andmestikul keskmise
tapsuse mAP@50 78,8%, mis on parem kui esialgsed YOLO mudelid nagu YOLOvI, mis
saavutas 63,4% tépsuse, kuid kaasagsed YOLO mudelid nagu YOLOv8m iiletavad selle
86,1% keskmise tidpsusega [15, 8]. Lisaks ei ole kidesolevas to0s see sobilik mudeli valik

veel kolmel pdhjusel:

1. SSD arhitektuur ei skaleeri allapoole histi, mistdttu viiksema arvutusvoimega 10pp-
seadmetel (nditeks Jetson Nano) ei saavutata vajalikku ressursitdhusust.

2. SSD-1 on halvem iildistusvdoime, mis on oluline faktor, kuna valgustustingimused,
kaugus kaamerast ja muud tingimused voivad varieeruda.

3. sellel on halvem kogukonna ja todriistade tugi, mis teeb selle vihem kasutajasobra-

likuks ning vihem tulevikukindlaks.

15



2.1.4 EfficientDet

EfficientDet mudeliperekond arendati vilja 2019. aastal ning selle aluseks oli siisteemne
arhitektuuriliste valikute uurimine koos mitmete optimeerivate komponentide lisamisega,
et maksimeerida nii tipsust kui ressursitShusust. Mudelite keskseks osaks on kaalutud
kahesuunaline omaduste piiramiid (BiFPN), mis voimaldab selle mudelitel skaleerida
viikestest ja kiiretest versioonidest kuni suuremate, viga korgete tdpsustega variantideni.
[9] Sellel pohjusel on EfficientDet iiheks heaks variandiks, mida kasutada, kuid YOLO
mudeliperekonna eelisteks on suurem ennustuskiirus, kasutajasobralikkus ja konkureeriv

keskmine tépsus. [16]

2.1.5 DETR ja Transformer-pohised mudelid

DETR (DEtection TRansformer) mudelid on vilja tootatud 2020. aastal ja ldhenevad
objekti tuvastusele komplekti ennustamisena, eemaldades vajaduse ankrukastide ja NMS-i
jarele [10]. Vorreldes YOLO mudelitega, vajavad DETR mudelid pikemat treeningut ja
suuremat arvutuskoormust, kuid selle tulemusel suudavad tuvastusi teostada kiiremini
ja tagada parema iildistusvoime [17]. YOLO on sobilikum mudel kiesolevas t60s, kuna
see pakub paremat tasakaalu tipsuse, kiiruse ja ressursikasutuse vahel piiratud riistvaraga

siisteemi jaoks.

2.2 Mudelite vordlus

Alljargnev Tabel 1 toob vilja valitud objektituvastusmudelite keskmise tdpsuse (mAP),
parameetrite arvu ja GFLOP-de hulga. Mudelid on jérjestatud mAP véértuse jargi kahane-
valt, et nédidata tdpsuse ja arvutusliku keerukuse vahelist kompromissi. Tabelist on néha, et
suurema tdpsusega mudelid, nagu Co-DETR on sageli oluliselt ressursindudlikumad kui
viiksemad mudelid nagu YOLOv8n, mis sobivad paremini reaalajas piiratud ressursiga

riistvaraga seadmetele.

Tabel 1. Objektituvastusmudelite vordlus COCO test-dev andmestikul

Mudel mAP parameetrite arv (mil- | GFLOPs
jonites)
Co-DETR 66,0 [18] | 304 [19] -
YOLOv8x 53,9[20] | 68 [21] 258 [21]
EfficientDet-D7 52,6 [18] | 77 [9] 410 [9]
YOLOv7 51,4 18] | 36 [17] 104 [17]
Jaitkub...
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Tabel 1 — Jdtkub...

Mudel mAP parameetrite arv (mil- | GFLOPs
jonites)

YOLOv4 45,4 [18] | 28 [22] 52 [22]

YOLOvS8n 37,3120] | 3[21] 8 [21]

Faster R-CNN (ResNet- | 35,9 [18] | 42 [18] 447 [18]

50 ja FPN)

SSD512 28,8 [18] | 25 [23] 89 [23]

Fast R-CNN 19,7 18] | - -

Mirkus: Mdddikud GFLOPs ja parameetrite arv pdrinevad osaliselt erinevatest allikatest
ning voivad olla moddetud erinevate sisendresolutsioonide ja riistvarade puhul, mistottu ei

pruugi koik viirtused olla vorreldavad iiks tihele, vaid on suurusjirgu illustreerimiseks.

2.3 Kiesoleva to6 mudeli valik

Kuna YOLO on avatud koodibaasiga, on esialgsed autorid ja ka korvalisikud seda pidevalt
arendanud ja tdiustanud, pakkudes uusi omadusi ja parandusi tidpsuses, kiiruses ja iildistes
funktsioonides. Objektide tuvastamise valdkonnas on YOLO mudeliperekond muutunud
iiheks koige laialdasemalt kasutatavaks ja tdhusamaks reaalajas tuvastamise raamistikus.
Siin vaadeldakse lithidalt erinevaid YOLO versioone ja selgitatakse, milline mudel kalade

tuvastamise iilesandeks kdige paremini sobib.

Esimesed YOLO versioonid, YOLOv1 [8], YOLOV2 [24] ja YOLOV3 [25] on eeltreenitud
mudelid andmestikel nagu PASCAL VOC, ImageNet ja COCO, mudelite kohendamine
hdlmas peamiselt oma andmestiku peal peenhéélestamist [24, 25]. Kéesoleva too iilesannet
on kiill voimalik lahendada nende mudelitega, kuid hilisemad mudelid pakuvad rohkem

paindlikkust, paremat tdpsust ja kiirust.

YOLOV4 [22] optimeeris eelnevat mudelit mitmel moel, kasutades CSPDarknet53 tuum-
voOrguna, mosaiik andmete juurdetekitamist ja enesevastast treenimist, mis tdstsid mudeli
tapsust ja kiirust. YOLOVS5 [26] on arendatud ja avalikustatud Ultralytics tiimi poolt, mis
pakub kergemat kasutust, suuremat paindlikkust ja modulaarsust. T66 eesmirgiks on ka-
lade tuvastamine reaalajas piiratud ressursiga seadmetes, mistdttu on mdistlik kasutada

veelgi tohusamat ja kaasaegsemat mudelit.

YOLOvV7 [27] on hiliseim mudel YOLO mudeliperekonnas, mille on avalikustanud origi-

naalsed autorid ning pakub optimeerimisi YOLOv4 mudelile veelgi tapsemaid ja oluliselt
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kiiremaid tulemusi viiksemal hulgal treeningandmetel, iiletades olemasolevate lahenduste
kiiruse ~500% vdorra [27]. Sellel pShjusel on see mudel tiheks heaks variandiks kéesole-
vas toos, kuid selle miinuseks on vihem paindlik siisteem ning see ei paku sama palju

optimeerimisvoimalusi kui YOLOVS [4].

YOLOVS pakub korgemat tipsust ja suuremat kiirust kui YOLOv7 ning on histi optimee-
ritud, modulaarne ja laialt aktsepteeritud teadusuuringutes ja todstustes. Tdnu nendele
omadustele sobib see histi rakendamiseks piiratud riistvaraga seadmetes, nditeks NVIDIA
Jetsonites [28]. Lisaks, on sellel saadaval mitu erinevat mudeli varianti - nano, small,
medium, large ja extra large [4]. Kédesolevas to6s kasutatakse YOLOvVS large (YOLOvS]I)
mudeleid erinevatel andmestikel treenitud mudelite vordluseks teineteisega, kuna see
vdimaldab paremini hinnata andmestike kvaliteete, viltides seda, et pudelikaelaks jidib
mudlite voimsus. Kui on selge, mis andmestik viib parimate tulemusteni, on vdimalik
treenida 16plik mudel sellel andmestikul kasutades YOLOv8 nano mudelit (YOLOv8n),
mis on vihem ressursindudlik ning sobilik projektis kasutatavate NVIDIA Jetson Origin
Nanode peal jooksutamiseks reaalajas. See voimaldab esmalt hinnata anmestike kvaliteeti
vdoimsamate mudelite abil ning seejdrel juurutada parima tulemuse andnud andmestikul
treenitud viike mudel 10ppseadmele. YOLO mudelite arengut ja nende ilmumisaegu on

visuaalselt kujutatud joonisel 1, mis aitab mdista versioonide ajalist jirjestust.

Kuigi vahepeal on vilja tulnud veel korvaliste isikute poolt arendatud mitmeid YOLO
mudelite derivaate, nagu YOLOv6, YOLOX, YOLO-NAS, YOLOv9, YOLOV10 ja YO-
LOv11, ei ole need kiesolevas t60s késitletud, kuna nende eesmérgid voi optimeerimised
kas erinevad YOLOvV8 omast v6i on alles kiire arengu all eksperimentaalsed ja pole laialt

kasutuses teadus- voi rakenduskontekstis [29].
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2016 2020 2022 2024

YOLOv2 YOLOv4, YOLOVS YOLOV6, YOLOVT YOLOV9, YOLOVI0,
YOLOvI1
Yo SRTTRTIOS ¥ PITTPT Qererenne @ erenrens Yo SRPIPPIOS ¥ QPP Yo SOTTRPIPS O
2015 2018 2021 2023
YOLOVI YOLOV3 YOLOX YOLOVS. YOLO-NAS

Joonis 1. YOLO objektituvastusmudelite areng aastatel 2015-2024.
Allikas: Autori koostatud ajajoon teaduskirjanduse ja GitHubi viljalaskmiste pohjal
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3. Metoodika

Kiesolevas peatiikis kirjeldatakse kasutatavaid meetodeid ja toovoogu, mille abil viidi 1dbi
kalaliikide tuvastamine veealustelt kaamerapiltidelt. Esmalt tutvustatakse hindamismeeto-
deid, andmestikku ja selle eeltootlust, seejdrel kirjeldatakse masindppemudelite iilesehitust
ning treenimisprotsessi. Peatiiki 10puosas kisitletakse ka mudeli valideerimist ning tu-
lemuste hindamismeetodeid. Metoodika valikul on arvesse voetud siisteemi hilisemat

kasutamist ressursipiiratud keskkonnas ehk veealustes seadmetes.

Joonisel 2 on esitatud arendusprotsessi iilevaatlik skeem. Tooprotsess algas andmestiku
kogumisega Sveitsi ja Portugali veealustest kaameratest, millele jirgnes eeltootlusetapp.
Selles etapis filtreeriti videod, eraldati neist kaadrid, jaotati andmestik treeningu- ja test-

komplektideks, koostati annotatsioonid ning kontrolliti klassitasakaalu.

Seejdrel valiti sobiv masinOppemudel ning seadistati tookeskkond, kasutades korgtoo-
voimega arvutiklastrit. [ga andmestiku jaoks leiti esmalt optimaalsed hiiperparameetrid,
millega viidi 1dbi esmane treening. Jargmisena hinnati ja vorreldi erinevate mudelite tule-
musi, mille pohjal valitati vélja parimate sooritustega mudel. Sellele mudelile viidi 1dbi
uus hiiperparameetrite optimeerimine, et treenida viiksem ja tdhusam versioon, mis sobiks

kasutamiseks piiratud ressursiga 1d0ppseadmetes.
Lopuks hinnati 16pliku mudeli tédpsust ja sobivust reaalsetes tingimustes tootamiseks ning

paigaldatati see kolmele erinevale Sveitsis paiknevale veealusele seadmele. Koiki mainitud

etappe kisitletakse jirgmistes alapeatiikkides iiksikasjalikumalt.
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Eeltootlus
Mudeli valikja |
. Andmete Annotatsioonid ja . J :
Andmete kogumine ...... > . L e > T e »  tookeskkonna :
ettevalmistamine tasakaal . . :
ettevalmistamine :
Parima andmestiku leidmine :
Hiiperparameetrite L . " .
. . Treenimine ja Tulemuste analiiiis Parima andmestiku
otsing (3 mudelitja ... > . - > - > .
) hindamine Jja vordlus valik
andmestikku)
Loppmudeli treenimine ja rakendamine
Loppmudeli
Hiiperparameetrite Léppmudeli hinggmineja Mudeli rakendamine
....... 5 e e .
otsing (l6ppmudel treenimine . e 3 Sveitsi seadet
g (opp ) sobivuse analiiiis ( )

Joonis 2. Masinoppemudeli arendusprotsessi skeem.
Allikas: Autori koostatud

3.1 Hindamismeetodid

Kdigi mudelite puhul kasutati tulemuste hindamiseks jargmisi meetodeid:

s mMAP@50 (mean Average Precision livega loU = 0,5), mis mdddab, kui tdpselt
suudab mudel tuvastada objekte Gigetes asukohtades. IoU = 0,5 tihendab, et tuvasta-
tud objekti piirjoon peab vihemalt 50% kattuma tegeliku objekti piirjoonega. mAP
annab keskmise tdpsuse koigi piltide ja klasside suhtes ning on iiks enimkasutatavaid
objekti tuvastuse tdpsusnditajaid.

m Segadusmaatriksid (confusion matrices), mis niitavad, kui palju esines digeid ja vale
ennustusi kala olemasolu kohta. Need aitavad analiiiisida, kas mudel kipub {ile- voi
alatuvastama kala olemasolu.

m Tépsus (precision) niitab, kui suur osa mudeli poolt tuvastatud kaladest olid ka
pariselt kalad. Korge tdpsus tahendab vihe valepositiivseid.

m Tundlikkus (recall) niitab, kui suurt osa tegelikest kaladest suutis mudel Gigesti
tuvastada. Korge tundlikkus tdhendab vihe valenegatiivseid.

m Kaotuse areng ajas (loss curve) on graafik, mis niitab treeningu jooksul mudeli
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kaotuse (loss) vidrtuse muutumist. See voimaldab jdlgida mudeli dppimisprotsessi

ning aitab tuvastada iileGppimist.

3.2 Andmestik ja eeltootlus

T66s kasutatud andmestik périneb kahest allikast: Sveitsis paiknevast veealusest kaamerast
nimega Trout ning Taltechi / Portugali uurimisrithma varasemast kalade tuvastamise pro-
jektist [30]. Portugali andmed olid eelneva t60 raames juba eeltoddeldud kujul, sisaldades
iksikuid kaadreid, millele olid lisatud kalade paiknemist tihistatavad mérgistusandmed

(Bounding Box annotatsioonid).

Sveitsi kaamera salvestas andmed ajavahemikus 24. kuni 30. November 2024, kasutades
olemasolevat reaalajas tootavat mudelit, mis salvestas lithikesi (tavaliselt alla 3 minuti
pikkuseid) videoklippe iga kord, kui kaadris tuvastati kala olemasolu. Kuna olemasolev
mudel ei olnud eksimatu, tuli kdik Sveitsi videod manuaalselt iile kontrollida autori poolt,
et kinnitada, kas videos oli tegelikult kala vdi oli tegemist valepositiivse tuvastusega.
Andmete valideerimise tulemusena tuvastati 731 juhtumit, kus kala oli tdepoolest videos
olemas, ning 914 juhtumit, kus tuvastus osutus valepositiivseks. Seega oli olemasoleva

mudeli toeliste positiivsete tulemuste médr ligikaudu 44,4%.

3.2.1 Videofailide tootlemine ja kaadrite annoteerimine

Kaadrite kittesaamiseks videofailist kasutati kidsureapohist tooriista ffinpeg [31], mille
abil loodi iga videoklipi pohjal jdrjestatud pildikaadrid. Kuigi sisendiks olnud videod
olid tuvastuspohiselt filtreeritud ning kestuselt kokku vaid paarkiimmend tundi, kujunes
kaadrite eraldamine siiski ajamahukaks iilesandeks ning kokku genereeriti edasiseks ana-
liiiisiks iile 100 000 kaadri. Kuna Sveitsi kaamera tarkvaras oli rakendatud loogika, mille
kohaselt pdrast viimast kala tuvastust salvestati veel 3-sekundiline puhver, jaeti need vii-
mased 3 sekundit kaadrite eraldamisel teadlikult vahele. Selle eesmirk oli tagada, et igast
videost eraldatud kaader sisaldaks kindlasti kala. Protsess teostati automatiseeritud Python

skriptiga, mis tuvastas iga .mp4 faili kestuse ja genereeris kaadrid sobivasse kausta.

Videod, kus kala puudus, kasutati tithjade kaadrite loomiseks, sealt saadi kokku 37 865
kaadrit. Iga tiihja kaadri juurde loodi vastava nimega tiihi tekstifail, mis treeingprotsessis
toimis sildina, kuid ilma kastide asukohtade ja suuruste informatsiooita. Videoid, kus kala
oli olemas, t6odeldi samuti kaadriteks, sealt saadi kokku 97 936 kalaga kaadrit ning neile
teostati késitsi mérgistus olemasoleva bounding box annotatsiooni tarkvara [32] abil. Nii

Portugali ja Sveitsi andmestik jagati 85/15 suhtega treening- ja valideerimiskogumiteks,
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et maksimeerida mudeli kvaliteeti, kuid siiski saada voimalikult hea iilevaade mudelite
tapsusest.

Annotatsioonide kiirendamiseks treeniti esmalt lihtsustatud objektituvastusmudel, kasuta-
des olemasolevaid eelnevalt mirgistatud andmeid. Seda mudelit rakendati uute kaadrite
esmasel tuvastusel, mille tulemusi kontrolliti ja korrigeeriti kisitsi. Selline poolautomaat-
ne lahenemine vihendas méargistusaega mérgatavalt. Annoteerimiseks kasutati tooriista,
mis pohineb jupyter-bbox-widget paketil [32], kuid mida on projekti vajadustest lihtu-
valt tdiendatud. Tdiendused voimaldavad paremat integreeritust andmetootlusvooga ning

parandavad kasutusmugavust mérgistamisel (joonis 3).

[3]: annotate()

Loading the data. This might take a while...
Loading the models...

Downloading: "https://github.con/ultralytics/yolovs/zipball/v7.8" to /home/robin/.cache/torch/hub/v7.B.zip

[31:
» Video selector

BIOFILM BUBBLES LOWLIGHT OVEREXPOSURE TURBIDITY
RUN ENV. Al
- v (V- v - v
& T fry 2

v
e o T S B’J:‘J?:@.— =

£), AlL changes are saved. You can proceed to the
M next frame/video

Video: video (1 out of 1)

Frame #132 (132 out of 1491) 132 » Go to frame
Frame: 132
Y MN |lGrid  © Contrast+ 1 Brightness+
Fish size (cm) | — v APPLY TOALL
Fish species | — v APPLY TOALL
L r— Q Next detected frame
""""""""""""""""" Confidence: 0.50
24654 UM aS [duall FR81 REC EEER oswou v auTo
Classes:
» Export dataset
Fich size (cm)  — ~  Fishspecies  — v
4 Previous frame -> Next frame *D Undo n
@ regular frame O submitted frame @ submit (O submit and proceed

—l [ N NE

Joonis 3. Annoteerimiskeskkonna vaade.
Allikas: Autori ekraanipilt mdrgistustarkvarast

3.2.2 Andmestike statistika
Pirast kaadrite annoteerimist koostati jirgmine statistika Sveitsi andmestiku kohta, po-

hinedes kalade arvule (joonis 4). Kuna kdik kaadrid périnesid manuaalselt valideeritud

juhtumitest, sisaldas igaiiks neist vihemalt iihte kala. [lma kaladeta kaadrid lisati hiljem
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valepositiivsete tuvastuste videodest, et tasakaalustada treeningandmestik. Graafikust sel-
gub, et ligikaudu pooltes kaadrites esines liks kala ja iilejadanud pooles esines kaks voi
kolm kala. Statistika koostamiseks kasutati annoteerimistulemuste tekstiridade arvu kokku

lugemist, kuna iga rida vastab iihele annotatsioonile.

4000

3500

3000

Kaadrite arv
N
=
o
o

1 2 3
Tuvastatud kalade arv kaadris

Joonis 4. Sveitsi andmestiku annotatsioonide jaotus.
Allikas: Autori koostatud (Sveitsi andmestiku pohjal)

Portugali andmestiku kohta koostati samuti statistika kaadrites tuvastatud kalade arvu
kohta (joonis 5). Kuna koik Portugali kaaadrid olid manuaalselt mirgistatud, sisaldas
igaiiks vihemalt iihte kala. Tulpdiagramm niitab, et vdrreldes Sveitsi andmestikuga on
Portugali kaadrites kalade arv palju varieeruvam ja tihedam. Tuvastuste arv iihes kaadris
ulatus iile kahekiimne, ning enamus kaadreid sisaldas rohkem kui kolm kala. Levinud olid

kaadrid, kus esines kiimme voi enam kala, mis viitab kalaparvede sagedasele esinemisele.
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Joonis 5. Portugali andmestiku annotatsioonide jaotus.
Allikas: Autori koostatud (Portugali andmestiku pohjal)

3.2.3 Andmestike vordlus ja eripirad

Allpool olevatel piltidel on niiha niidiskaadrid Sveitsi ja Portugali kaameratest. Sveitsi kaa-
meras (joonis 6) on ndha suuremaid kalu, néiteks forelle, kes esinevad tavaliselt ithekaupa
voi viikestes gruppides. Pildikvaliteet on keskpérane ning kalade eristamist raskenda-
vad mitmed keskkonnatingimused, selhulgas kehv valgustus, madal vee ldbipaistvus ja

vaatevilja takistavad objektid.

Portugali kaamera (joonis 7) tootab dual-kaamera siisteemina, kus iga kaader sisaldab
kahte siinkroniseeritud vaadet. Sealsed keskkonnatingimused on paremad: vee ldbipaistvus
on parem, valgustus on iihtlasem. Siiski on sealsed kalad vdiksemad ning liiguvad sageli

suurtes parvedes, mis toob kaasa tuvastusprobleeme.

Nende erinevuste tottu on oluline kaaluda, milline ldhenemine mudeli arendamiseks on
sobivam: kas arendada igale kaamerale kohandatud spetsialiseeritud mudelid v6i luua
tiks iildine mudel, mis suudab toime tulla voimalikult paljude erinevate keskkonna tingi-
mustega. Spetsialiseeritud mudelid voimaldavad saavutada korgema tipsuse, kuna neid
saab optimeerida konkreetse kaamera ja keskkonna eripédrade jargi. Samas kaasneb sellega

suurem arendus- ja hoolduskulu iga kaamera lisandumisel.

Uldine, kaameratest soltumatu mudel pakub paremat skaleeritavust ja lihtsamat kasu-
tuselevottu mitmes riigis ja asukohas. Samas eeldab see, et mudel suudaks saavutada

piisavalt hea iildistusvdoime, mis toimib histi mitmesugustes tingimustes, mis vOib kaasa
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tuua kompromisse mudeli tdpsuses.

Uheks potentsiaalseks kompromisslahenduseks on liitdpe (federated learning), mille puhul
treenitakse iiks iildine baasandmestikule tuginev mudel ning seejirel kohandatakse see
mudel igasse asukohta selle asukoha andmete pohjal. Selline 1ihenemine tihendab iildise
mudeli skaleeritavuse lokaalse kohandamise tipsusega, vdimaldades siisteemi paremat

kohanemisvoimet erinevates asukohtades. [33]

0 Zooryrzl lopuunlion

23142 UM AS Lduall FE81 REC

Joonis 6. Sveitsi "Trout"kaamera néiidiskaader, kus on iiks kala néihtaval.
Allikas: Sveitsi "Trout"kaamera

Joonis 7. Portugali kaamera ndidiskaader, kus on kolm kala ndhtaval.
Allikas: Portugali kaamera

3.3 Mudeli iilesehitus ja treenimine

Kiesolevas peatiikis kirjeldatakse masindppemudelite arhitektuuri, treenimisekeskkonda

ning andmestiku ettevalmistust. Ldahtudes eelnevast jaotusest, kus tutvustati andmestiku
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eripdrasid ja annoteerimisprotsessi, keskendub see peatiikk konkreetsetele tehnilistele

otsustele, mis mojutavad mudeli voimekust veealustes tingimustes kalu tuvastada.

Arvestades 10ppeesmirki, kasutada mudelit ressursipiiratud keskkonnas, valiti sobiv mudeli
arhitektuur kompromissina tdpsuse ja arvutusliku efektiivsuse vahel. Samuti kirjeldatakse,
kuidas andmestik jagati treeninguks ja valideerimiseks . Peatiiki kdigus tutvustatakse ka
kasutatud hiiperparameetreid, treeningprotsessi kulgu ja treenimiskeskkonna konfigurat-
siooni. Kokkuvottes annab see iilevaate, kuidas andmete ja mudeli koostoimel kujunes

vilja siisteem, mis suudab veealustelt kaadritelt tohusalt kalade esinemist tuvastada.

3.3.1 Mudeli valik

Mudeli valikul oli kaks peamist eesmérki: kdrge tuvastustipsus ja tagada toovoime piiratud
riistvaral, nagu projektis kasutatavad veealusted kaamerad. YOLOvV8 mudeliperekond on
histi skaleeritav ning voimaldab valida sobiva mudelivariandi vastavalt seadme vOimeku-
sele. Loppseadme jaoks otsustati kasutada YOLOv8n mudelit, mis on perekonna koige
vdiksem ja vihem ressursindudvam variant, sdilitades samas konkurentsivéimelise tdpsuse
(vt tabel 1).

Selleks, et hinnata erinevate andmestike mdjusid mudeli tdpsusele ja iildistusvdimele,
treeniti vordluseks kolm YOLOv81 mudelit eraldi Portugali, Sveitsi ning kombineeritud
(Portugal + Sveits) andmestikel. YOLOv8 mudeli valik selleks etapiks on tingitud selle

suuremast tdpsusest, mis voimaldab tundlikumalt mdota erinevate andmestike moju.

Loplik mudel treeniti YOLOv8n arhitektuuril, et voimaldada selle rakendamist NVIDIA
Jetson Orin Nano seadmel [34], millel on piiratud GPU ja méluressurss. See treeniti Sveitsi
andmestiku peal, kasutades eelnevalt optimeeritud hiiperparameetreid, et tagada parim
voimalik tulemus sihtplatvormil. Mudelite tipne treeningprotsess ja hiiperparameetrite

optimeerimine on kirjeldatud jirgnevas jaotises.

3.3.2 Treeningprotsessi labiviimine

Mudelite treening viidi 1dbi TalTechi korgtoovoimega arvutusklastril (HPC) [35], mis
vdimaldab kasutada suure joudlusega graafikakaarte ja mitmetuumalisi protsessoreid.
Treeningprotsessis kasutati Ultralyticsi YOLOv8 raamistiku Pythoni pShist versiooni koos

PyTorch masindppe teegiga.

Treening viidi 1dbi Jypiter Labi virtuaalses treeningkeskkonnas. Tarkvaraversioonid, mis
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olid kasutusel on jargmised: Python 3.10.16, Pytorch 2.7.0, Ultralytics YOLOVS 8.3.119,
CUDA 11.8 ja Optuna 4.3.0.

Riistvara, mis oli kasutusel, oli amp?2 arvutiklaster, kus saadaval olevast kaheksast NVIDIA
A100 GPU-st kasutati kahte, 24 16ime ja 576 GB muutmilu. Treeningskriptid kéivitati
Slurm t6dhalduri kaudu. Tulemused ja mudeli vahepealsed kontrollpunktid salvestati

TalTechi failiserverisse.

Hiiperparameetrite optimeerimine kestis ligikaudu 20 tundi iga mudeli kohta, kasutades 15
epohhi pikkust treeningtsiiklit 20 katse peal Optuna raamistiku kaudu. Optimeeritud para-
meetritega lopptreening kestis mudelist ja andmestikust sdltuvalt 8 kuni 16 tundi, kasutades
100 epohhi pikkust treeningtsiiklit ning selle kestel salvestati parima valideerimistulemu-
sega mudel. Treeningu edenemist jdlgiti epohhi kaupa ning hinnati valideerimiskogumi

soorituse pohjal.

Treeningprotsessi kdigus ilmnesid mitmel korral GPU mélupiirangutest tingitud torked,
tdpsemalt hiiperparameetrite optimeerimisel. Lahendusena suurendati muutmaélu kasu-
tuse hulka ning vihendati optimeerimise etapis sisendpiltide maksimaalset suurust, et

vihendada ressursitarbimist ja tagada stabiilne td6voog.

Lisaks kasutati treeningprotsessi usaldusvéérsuse ja tulemuste analiiiiside huvides logimist
ja visualiseerimistooriistu, nagu Ultralytics sisseehitatud statistikamoodul. See voimaldas

jélgida kaotuse (loss) ja tipsuse (accuracy) arengut kogu treeningu viéltel.

3.3.3 Hiiperparameetrite optimeerimine

Et tagada mudelite vordlemisel parim vdimalik tdpsus ja ausad tingimused, viidi iga and-
mestiku jaoks ldbi hiiperparameetrite optimeerimine. Koigi kolme mudeli treenimiseks
kasutati eelnevalt optimeeritud hiiperparameetreid, mille leidmiseks rakendati hiiperpa-
rameetrite otsingut Optuna [36] raamistikus. Hiiperparameetriteks, mille vdartusi otsiti,
olid: algne Oppeméir (initial learning rate, Ir0), Sppeméiira 1oppviairtuse kordaja (learning
rate final factor, Irf), partiisuurus (batch size) ja sisendpildi suurus (image size). Leitud
optimaalseid viirtusi kasutati 10plikuks mudeli treenimiseks, et oleks voimalik vorrelda

erinevaid mudeleid voimalikult vOrdsetes tingimustes.

Hiiperparameetri otsing viidi 1dbi kdigi kolme mudeli puhul samades piirides, et tagada

tulemuste vorreldatavus. Otsinguruum oli jirgmine:

m algne Oppemadir (Ir0) logaritmiliselt jaotatud vahemikus 0,00001 kuni 0,01
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m Oppemdéira 10ppvéirtuse kordaja (Irf) iihtlaselt jaotatud vahemikus 0,1 kuni 1
m partiisuurus (batch size) viidrtustega vahemikus 8 kuni 64 sammuga 8
m sisendpildi suurus (image size) védrtustega vahemikus 640x640 kuni 960x960 sam-

muga 160 pikslit

Tabelist 2 on niha, et iga andmestik ndudis oma spetsiifilise struktuuri ja varieeruvuse
tottu erinevat ldhenemist treenimisele. Koikide mudelite puhul osutus optimaalseks iisna
madal algne dppemiir, mis viitab sellele, et stabiilne ja aeglasem dppimine andis paremaid
tulemusi. Mudelile YOLOvS8]_CH leiti viikseim sisendpildi suurus ja vdikseim partiisuurus,
mis viitab sellele, et Sveitsi andmestiku omadustele sobis paremini detailsem t56 viiksema
andmemahuga. Kombineeritud andmestikul treenitud mudelil oli suurim partiisuurus
ja suur sisendpilt, mis viitab sellele, et mitmekesine andmestik kasutas efektiivsemalt

suuremat treeningmahtu.

Tabel 2. Mudelitele leitud optimaalsed hiiperparameetrid

Mudel Ir0 Irf batch size | image size
Yolov8I_PT 0,0001 0,2 16 960
Yolov8l_CH 0,0001 0,11 8 640
Yolov8l_PT+CH | 0,0001 0,4 32 960

Optimaalsete hiiperparameetrite valik pohines Optuna [36] raamistiku abil 1dbi viidud
hiiperparameetrite otsingul, kus katsetati 20 erinevat hiiperparameetrite kombinatsiooni,
mille iga katse kestis 15 epohhi (epoch). Katsetes mdddeti iga kombinatsiooni mdju
tapsusele, kasutades mAP @50 mdddikut.

Niiteks kombineeritud andmestiku puhul YOLOvS8I mudelile 14bi viidud Optuna otsingus
leiti 20 erinevat hiiperparameetrite kombinatsiooni. Alltoodud tabelis 3 on toodud iga katse

(trial) tulemusena saavutatud mAP @50 ning vastavad hiiperparameetrid.

Optimaalsete hiiperparameetrite valikul oli oluline tasakaalu leidmine dppimiskiiruse ja
piltide suuruse vahel, kuna piltide ja partiisuuruste suurendamine voib kaasa tuua suurema
tdpsuse, kuid ka siisteemi arvutuslikud ndudmised tousevad mirgatavalt. Korgemad partii-
suuruse vairtused, nagu 32, koos suuremate piltidega, nagu 960x960, véimaldasid mudelil
saavutada suurema tdpsuse. Samuti oli oluline ka dppeméira ja ppemaéidra 10ppkordaja
viirtuste valik, kuna need mdjutavad mudeli dppimisprotsessi kaalude muutmise kiirust ja

seeldbi ka efektiivsust ja tdpsust.

Lisaks tabelis 3 esitatud katsetulemustele koostati joonis 8, mis illustreerib erinevate hii-
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perparameetrite absoluutset korrelatsiooni mAP@50-ga, andes iilevaate sellest, millised
parameetrid mojutasid mudeli tdpsust koige enam. Selle pohjal oli voimalik teha teadlikke
valikuid, suunates optimeerimist enim moju avaldanud parameetritele. Niiteks on selgelt
niha, et partiisuurusel (batch size) oli kombineeritud andmestiku puhul vdga suur moju
mAP@50-le, vorreldes teiste parameetritega nagu algne dppeméir (/r0) ja Oppemédra
16ppviirtuse kordaja (Irf). Seetdttu poorati parimate parameetrite valimisel sellele hiiper-
parameetrile rohkem tihelepanu. Samuti on oluline mérkida, et suuremate partiisuuruste
kasutamisel kasvavad ka siisteemi arvutuslikud ndudmised, tehes treeningu aeglasemaks ja

arvutuslikult kulukamaks.

Tabel 3. Kombineeritud andmestiku katsete mAP @ 50 ning vastavad hiiperparameetrid

Trial mAP@50 | Ir0 Irf batch size | image size
13 0,973 0,000078 0,341 32 960
6 0,973 0,00312 0,174 32 640
16 0,972 0,000110 0,617 32 960
2 0,972 0,000063 0,334 32 960
1 0,972 0,000383 0,733 32 960
3 0,971 0,000769 0,136 32 640
19 0,970 0,000033 0,193 24 960
15 0,969 0,000010 0,433 24 640
10 0,968 0,00690 0,479 24 640
17 0,966 0,00141 0,222 32 800
7 0,966 0,000335 0,869 24 960
12 0,966 0,000059 0,326 24 640
11 0,966 0,000020 0,327 32 800
8 0,965 0,000686 0,493 800
4 0,960 0,000411 0,651 800
18 0,958 0,00808 0,358 16 640
5 0,949 0,000392 0,875 8 960
14 0,948 0,00364 0,243 16 800
9 0,944 0,00259 0,119 16 800
0 0,927 0,000190 0,225 8 640
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Joonis 8. Kombineeritud mudeli hiiperparameetrite moju mAP @ 50-le, absoluutne korre-
latsioon.

Allikas: Andmed on saadud Optuna katsetustest, mille tulemused on salvestatud. Korrelat-
sioonide arvutamine pohineb mAP @50 ja hiiperparameetrite vahel

31



4. Tulemuste analiiiis

Tulemuste analiiiisi peatiikk keskendub treenitud mudelite tipsusele, iildistusvoimele ja toi-
mivusele eri andmestike puhul. Hinnati nii treening- kui ka valideerimistulemusi, kasutades

mitmeid moddikuid ja visuaale, sealhulgas segadusmaatrikseid ja tdpsuse arengukoveraid.

4.1 YOLOvS8n mudeli tulemused

YOLOv8n mudel treeniti hiiperparameetrite optimeerimise tulemusena leitud parameetrite-

ga Sveitsi andmestikul, selle tulemused on jirgmised:

m Tipsus (precision): 0,959 - 95,9% koigist mudeli tuvastustest osutusid ka tegelikult
oigeks.

m Tundlikkus (recall): 0,972 - mudel suudab Oigesti tuvastada 97,2% koigist juhtumi-
test, kus pariselt on tegemist kalaga.

s mAP@50: 0,99 - keskmine tipsus, kus objketi ja kala piirjoonte kattuvus on vihemalt
50%, on 99%.

m mAP@50-95: 0,881 - keskmine tdpsus erinevate piirjoonte kattuvuse ldvedes vahe-
mikus 50% kuni 95% on 88,1%.

Joonisel 9 on kujutatud mudeli treeningu jooksul moddetud kaotusfunktsioonid ja hin-
damismoodikud. Graafikud on YOLOVS raamistikust genereeritud tulemused. Kuvatud

on:

m train/box_loss - kastide asukoha kaotusfunktsioon (bounding box regression loss)
m train/cls_loss - klassifitseerimiskaotus (classification loss)

m dfl_loss - jaotuse fookuskaotus (distribution focal loss)

m metrics/precision(B) - tdpsus valideerimiskogumil

m metrics/recall(B) - tundlikkus valideerimiskogumil

m metrics/mAP50(B) - mAP @50 valideerimiskogumil

m metrics/mAP50-95(B) - mAP@50-95 valideerimiskogumil

m val/ eesliide tdhistab vastava moddiku véartust valideerimiskogumil

Kaotusfunktsioonide analiiiisil on voimalik hinnata, kas mudel on tileGppinud (overfitting)
voi mitte. Uledppimise tunnusteks voivad olla niiteks: valideerimiskogumi kaotusfunkt-

sioonid (val/loss) ei vihene samas tempos kui treenimiskogumi kaotusfunktsioonid (train/-
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loss), vaid jadvad korgele voi isegi tdusevad [37]. Jooniselt 9 on niha, et train/box_loss ja
val/box_loss kaotusfunktsioonide viirtused langevad sarnaselt, mis viitab iiledppimise puu-
dumisele. Samal ajal saavutab metrics/mAPS50(B) kiiresti korge viirtuse ja stabiliseerub,
mis nditab mudeli efektiivset Sppimisvdimet. metrics/mAP50-95(B) viirtus tduseb kor-
gele tasemele aeglasemalt, peegeldades mudeli lokaliseerimistdpsuse jatkuvat paranemist

treeningu kdigus.

Antud mudeli tulemuste pdhjal voib jireldada, et treening- ja valideerimiskaotused vihe-
nevad stabiilselt ning hindamismdddikud paranevad mdlemas komplektis, viidates heale
ildistusvdimele ja sellele, et tiledppimist ei esine. Lisaks mAP@50 viirtus iile 0,9 ja
mAP@50-95 viirtus iile 0,85 viitavad sellele, et mudel suudab kalade esinemise ja asuko-
ha viga tdpselt tuvastada erinevates olukordades. Samuti on mudeli tipsus ja tundlikkus

korged, mis tdhendab, et valetuvastusi ja tuvastamata kalu on vihe ning enamus kalu

tuvastatakse.
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Joonis 9. YOLOv8n mudeli treening- ja valideerimistulemuste iilevaade.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOvVS raamistiku abil

Segadusmaatriksis (joonis 10) on kujutatud mudeli objekti-pdhine klassifikatsioon:

m Toelised positiivid: 1019

Vale positiivid: 53

Vale negatiivid: 21

m Toelised negatiivid: ei rakendata YOLO objekti ennustuse kontekstis, kuna nega-
titvseid piirkondi ehk taustapilte voi alampiirkondi, kus iihtegi objekti ei ole, on
igal pildil pea I6pmatu hulk ning ei pakuks objekti tuvastuse kvaliteedi hindamiseks

lisavaartust [38].

33



Maatriksi selgitus:

m Toeline positiiv (true positive) tihendab, et mudel tuvastas kala ja kattuvus tegeliku
piirjoonega iiletas IoU ldve.

m Vale positiiv (false positive) tahendab, et mudel tuvastas kala, kuid seda tegelikult ei

olnud voi kattuvus tegeliku piirjoonega jii alla IoU ldve.

m Vale negatiiv (false negative) tihendab, et mudel ei tuvastanud olemasolevat kala.
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Joonis 10. YOLOv8n mudeli objektide pohine segadusmaatriks Sveitsi andmestiku validee-
rimiskogumil.

Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOVS raamistiku abil
Teises segadusmaatriksis (joonis 11), mis on piltide-pdhine, on esitatud:

m Toelised positiivid: 692
Vale positiivid: 0

Vale negatiivid: 1
Toelised negatiivid: 650

See nditab mudeli vdimet tuvastada kogu pildi tasandil ilma IoU piiranguta.

Objektide pohine segadusmaatriks on rangem, kuna see keskendub iiksikutele tuvastatud
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objektidele ja nduab mudelilt piisavalt suurt piirjoonte kattumist (IoU) tdelise objekti-
ga, kuid piltide pohine segadusmaatriks arvestab kogu pildi analiiiisi, pakkudes rohkem

tildteavet mudeli tootlusest.
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Joonis 11. YOLOv8n mudeli piltide pohine segadusmaatriks Sveitsi andmestiku valideeri-
miskogumil.

Allikas: Autor, juhtumite kokkulugemisel Sveitsi andmestiku pohjal

YOLOvS8n, olles YOLOVS arhitektuuri kdige vdiksem, nn "nano"versioon, saavutas Sveitsi
andmestiku puhul viga head tulemused, hoolimata viiksemast arvutusressursi noudlu-
sest. Mudel suudab iildiselt kalu tdpselt tuvastada erinevates olukordades ning on ka
hea lokaliseerimisvoimega. Kaotusfunktsiooni analiiiis ei viidanud iiledppimisele ning
segadusmaatriksid néitavad head toimimist nii objektide kui ka piltide pohisel tasandil.
Kokkuvotteks nditavad tulemused seda, et mudel on usaldusvéérne ja suudab tépselt tuvas-
tada kalade esinemise, pakkudes efektiivset lahendust kalade jdlgimiseks ja tuvastamiseks
viiksema arvutusvoimekusega seadmetel.

4.2 YOLOvVSI mudelite tulemused ja vordlus erinevates andmestikes

Selle alapeatiiki eesmirk on vorrelda kolme erinevas andmestikus treenitud YOLOV8I
mudeli tulemusi, et hinnata nende to6voimet ja iildistusvéimet Sveitsi valideerimisand-
mestikul. YOLOVS8I on suurendatud versioon YOLOv8 mudelist, mis suudab pakkuda

kOrgemat tipsust ja paremat sooritust, kuid nduab rohkem arvutusressursse. Selle analiiiisi
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raames hinnatakse, kuidas mudel toimib Sveitsi, Portugali ja kombineeritud andmestike

puhul.

Tulemuste hindamiseks on kasutatud samu meetodeid, nagu YOLOv8n mudeli puhul.
Koik kolm mudelit hinnatakse jargmiste mooddikutega: tdpsus, tundlikkus, mAP@50,
mAP@50-95, segadusmaatriksid ja kaotusfunktsioonid.

Tabel 4. YOLOvS! mudelite vordlus erinevatel andmestikel

Andmestik Téapsus Tundlikkus | mAP@50 | mAP@50-95
Sveits 0,965 0,978 0,991 0,901
Kombineeritud 0,962 0,974 0,99 0,89

Portugal 0 0 0 0

4.2.1 Sveitsi andmestiku tulemused

Sveitsi andmestikul treenitud mudel saavutas viga korged tulemused, mida on niha lisast
6: Oigesti tuvastati 1022 kalaobjekti, tuvastamata jii 18 ning valepositiivseid tuvastusi

esines 57.

Valideerimistulemused kinnitavad mudeli head toimimist: tdpsus oli 0,965, tundlikkus
0,978, ning mAPS50 ulatus 0,991 peale, mAP50-95 viirtuseks jdi 0,901. Sellest voib
jireldada, et mudel suudab usaldusviirselt ja hea lokaliseerimisega kalu tuvastada Sveitsi

tingimustes.

Lisaks jélgiti treeningprotsessi viltel kaotusfunktsiooni muutumist ning selle alusel ei

ilmnenud iiledGppimist.

4.2.2 Portugali andmestiku tulemused

Portugali andmestiku puhul mudeli sooritus langes oluliselt, tulemusi on niha lisast 6:
mitte ithtegi kalaobjekti ei tuvastatud Gigesti, samal ajal jdi 1040 objekti tuvastamata ning
12 objekti klassifitseeriti eksikult kaladena.

Valideerimistulemused kinnitasid seda tulemust, nii tdpsus, tundlikkus kui ka mdlemad
mAP viirtused olid nullildhedased, kuid piltidepohise segadusmaatriksi pohjal suutis
mudel dra tuvastada 13 pilti, kus on kala ning edukalt méiras dra 650 pilti, kus kala

puudub, kuid 680 kala jdi tuvastamata.
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Kaotusfunktsioon ei viidanud siiski iiledppimisele, mistottu voib jareldada, et mudeli
halvad tulemused on tingitud andmestiku olemuslikust erinevusest vorreldes Sveitsi and-
mestikuga. Portugali veealused tingimused, valgustus, taust, kalaliigid kui ka kaamera
liides erinesid valideerimisandmetest markimisvidrselt. Voib eeldada, et kuna tiihjade
kaadritena kasutati sellel andmestikul ainult Sveitsi kaamerast pirinevaid pilte, 5ppis mudel

kalduma nendes mitte kalu tuvastama.

4.2.3 Kombineeritud andmestiku tulemused

Mudel, mis treeniti nii Sveitsi kui Portugali andmestikku kombineerides, saavutas 1024

toeset positiivi, 16 kala jii tuvastamata ning valepositiivseid tulemusi esines 64.

Valideerimistulemused olid samuti tugevad: tdapsus 0,962, tundlikkus 0,974, mAP50 0,990
ning mAP50-95 0,89. Need tulemused on sarnased Sveitsi andmestikuga treenitud mudeli
tulemustele, kuid véiga natukene aga jédrjepidevalt kehvemad. Erinevus on viike ja iildiselt
voib jireldada, et Portugali andmestiku lisamine ei kahjustanud mérgatavalt mudeli tildist

tuvastusvoimet. Samuti kaotusfunktsioon ei viidanud iileGppimisele.

4.2.4 Tulemuste vordlus ja parima mudeli valik

Tulemuste pdhjal (tabel 4) voib parimaks pidada Sveitsi andmestiku pohjal treenitud
mudelit, kuid erinevus on statistiliselt ebaoluline: see saavutas 0,3% vorra kdrgema tépsuse,
0,4% parema tundlikkuse, 0,1% parema mAPS50 viaartuse kui ka 1,2% parema mAPS50-
95 viirtuse. Kuigi kombineeritud andmestiku pdhjal treenitud mudel oli vdga ldhedal,
niditavad kergelt langenud tulemused seda, et Portugali andmestiku lisamine suurendas

mudeli tildistusvoimet, kuid samas td1 kaasa viikese tipsuskao Sveitsi andmestikul.

Portugali andmestiku pohjal treenitud mudel oli mérgatavalt halvem ning seetdttu seda

mudelit iiksi ei saa praktiliseks kasutuseks Sveitsis pidada.
Kokkuvaotteks voib delda, et:

s Sveitsi andmestikul treenitud mudel on kdige tipsem ja sobivam kasutamiseks
sarnastes tingimustes, kus andmestik koguti.

m Kombineeritud andmestikul treenitud mudel pakub suuremat iildistusvoimet, siilita-
des samas viga hea tipsuse, mistottu sobib paremini mitmekesistesse vOi ettearva-
matutesse keskkondadesse.

m Portugali andmestikul treenitud mudel on antud juhul ebapiisav, kuna ei suuda
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sarnaseid objekte teistsugustes tingimustes usaldusviirselt tuvastada.

Kuigi statistiliselt vivad Sveitsi ja kombineeritud mudeli tulemused tunduda viiga sarnased,
annab iga protsendipunkti paranemine kalade tuvastusel tegelikus kasutuses mirkimis-
viirse eelise, kus iga tuvastamata kala voib tihendada olulise info kaotust. Seetottu valiti
16ppseadmes kasutusele votuks YOLOv8n mudelit treenitud ainult Sveitsi andmestikul.
Treeningprotsessi tipsem kirjeldus on alapeatiikis 4.1. Kui aga eesmérgiks on tulevikus

arendada mitmekesisemates keskkondades tootav siisteem, siis on kombineeritud mudel

tugevaks aluseks.
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5. Arutelu ja jareldused

Kéesolevas osas seotakse eelnevas peatiikis (peatiikk 4) esitatud tulemid laiemasse kon-
teksti. Analiilisitakse mudelite praktilist kasutatavust, arutatakse t60 piiranguid, valitakse
I6ppseadmetes rakendamiseks sobiv mudel ning edastatakse soovitusi edasisteks arengu-
teks.

5.1 Peamised jiareldused

YOLOVS arhitektuuri nanoversioon (YOLOv8n) suudab Sveitsi veekogude pdhjas paik-
nevatelt kaameratelt tuvastada kalade olemasolu viga korge tdpsusega piiratud arvutus-
ressursside juures. Sveitsi andmestikul saavutati tipsus 95,9% ja tundlikkus 97,2%, mis

nditab mudeli stabiilset toimimist varieeruvates valgustus- ja taustatingimustes.

Projekti praktiline eesmirk on tagada, et kalad ei jadks midrkamata, ehk valenegatiivide arv
oleks voimalikult viike, isegi kui kaasneb mOnevorra suurem valepositiivsete tuvastuste
osakaal. Kuna 16ppeesmirgiks on aidata automaatselt filtreerida ja edasi suunata kaladega
kaadreid bioloogilise jdrelanaliiiisi jaoks, on suurem valepositiivsete osakaal aktsepteeritav
kompromiss. Selle tasakaalu saavutamiseks saab mudeli enesekindlusléive (confidence th-
reshold) viirtust kohandada: madalam lavi vihendab valenegatiivsete juhtumite arvu, kuid
suurendab valepositiivsete tuvastuste hulka, voimaldades siisteemi vastavalt vajadustele

tundlikumaks voi tipsemaks seadistada.

Kombineeritud treeningandmestik (Portugali ja Sveitsi andmed) parandas mudeli iildis-
tusvoimet, sdilitades samal ajal korged, kuid veidi madalamad pohinditajad (tdpsus 96,2%
ja tundlikkus 97,4%) kui ainult Sveitsi andmestik. Portugali andmestiku eripira tottu
eraldiseisvalt treenitud mudel ebadnnestus, rohutades kohapdhiste andmete tdhtsust mudeli

tookindlusele.

Kaotusfunktsioonide analiiiis ei ndidanud iiledppimise mirke, kinnitades hiiperparameetrite

optimeerimise ja treeningprotsessi kvaliteedi dnnestumist.

Lisaks mudelite tdpsuse ja iildistusvdoime hindamisele toetab kdesolev t66 TalTechi olemas-
oleva seiresiisteemi arendamist ning kinnitab praktilist rakendusvédrtust. keskuses teostatav
projekt tegeleb veealuste kaamerapiltide pohjal kalade ja muude veealuste objektide jil-

gimisega, sealhulgas rindekditumise analiiiisi, kaitsealuste voi invasiivsete liikide seire
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ning okosiisteemide diinaamilise muuuste hindamisega. Kédesolev t66 pakub lisandviirtust
selle kaudu, et loob aluse tookindlama ja skaleeritavama automaatse tuvastussiisteemi

viljatootamiseks.

5.2 Too piirangud

To6 ulatus piirdus binaarse kalatuvastusega (olemasolu voi puudumine). Olukorras, kus on
vajalik kalaliikide tipne liigitamine voi kalade modtmete hindamine, oleks vaja keerulise-

mat annotatsiooni ja ressursse ndudvamat mudelit.

Portugali andmestiku puhul niitas mudeli ebadnnestumine, et mudel vajab visuaalselt
mitmekesisemat andmestikku. Samuti mojutab mudeli joudlust oluliselt annotatsioonide

kvaliteet ja valgustusolude varieeruvus.

Edge-platvormidel, nditeks projektis kasutatavatel NVIDIA Jetson Orin Nanodel t6otamisel
tuleb arvestada mudeli arvuts- ja energiavajadustega, kuigi YOLOv8n on optimeeritud
piiratud ressursidele, on potentsiaalselt voimalik kasutusele votta ka suurem mudel, nagu

YOLOvS8 small voi medium, kui langetada pildivirskenduse sagedust voi pildi kvaliteeti.

5.3 Tuleviku suunad ja edasised uuringud
Mudeli voimekuse suurendamiseks soovitatakse jirgnevaid samme:

m Andmestiku laiendamine: koguda lisaandmeid erinevatest veealustest keskkondadest,
valgustustingimustest ja kaamerasuundadest, et parandada mudeli iildistusvoimet.

m Domeenispetsiifiline peenhéilestus: kohandada juba treenitud mudel konkreetse
keskkonna andmetega, et vihendada valenegatiivsete tuvastuste arvu ja suurendada
tapsust.

m Mitmeklassiline tuvastus: laiendada mudelit kalaliikide klassifitseerimiseks voi
ligikaudsete modtmete hindamiseks.

m Reaalajas katsetused: hinnata mudeli stabiilsust ja joudlust pikema todperioodi
jooksul 16ppseadme peal ning optimeerida pildivirskenduse sagedust ja suurust ning
energiatarbimist.

m Suuremad YOLOv8-mudelid: uurida, kas YOLOv8n asemele YOLOvVS8 small voi
medium versioon suudab anda parema tipsuse ilma iilemiirase ressursikuluta.

m Riistvara tdiendus: valida sobivaim veealune kaamera, paigaldada fikseeritud kaugu-
sele ja taustaga seadistus, nditeks taustakardin voi kontrastne koridor, tagades iihtlase

valgustuse ja optimaalse kaamerasihi, et vihendada miira ja parandada tuvastuste
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usaldusvaarsust.

Kokkuvaéttes nditab t60, et YOLOv8n pakub tugevat alust kalade olemasolu tuvastamiseks
veealustelt kaameratelt, kombineerides kiiret tootlust ja piiratud riistvarandudeid. Tugevus-
teks on korged valideerimistulemused ja kohandatav enesekindluseldvi ning viljakutsed
seisnevad mitmekesisema andmestiku ja riistvaralise optimeerimise vajaduses. Lopp-
seadmetes kasutamiseks on eelistatud mudel, mis tasakaalustab tundlikkuse ja tdpsuse
praktiliste piirangutega, ning edasised uuringud peaksid keskenduma nii eri asukohtade
mudelite peenhéilestamisele kui ka andme- ja riistvaratdiendusele, et saavutada siisteemne

ja stabiilne automaatne seire.
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6. Kokkuvote

T606 kisitles automaatset kalade olemasolu tuvastamist veealustelt kaameratelt, kasutades
YOLOVS8 arhitektuuri nano- ja large-versioone. Metoodika hdlmas kahte sisult erinevat
andmestikku (Sveits ja Portugal), mille peal mudelid treeniti nii eraldi kui kombineeri-
tult, ning pohjalikku eeltdotlust ja annotatsiooni Jypiter-keskkonnas. Mudeli sooritust
hinnati tdpsuse, tundlikkuse, mAP @50, mAP@50-95 ning nii objekti- kui ka pildipdhiste
segadusmaatriksite abil.

Tulemustest selgus, et Sveitsi andmestikul treenitud mudel pakub kdige kdrgemat tipsust,
tundlikkust kui ka mAP véirtusi erinevatel piirjoonte kattuvuste ldvedel, mistdttu treeniti
I6ppmudel tuginedes sellele andmestikule. YOLOv8n saavutas korge tapsuse (95,9%),
tundlikkuse (97,2%), mAP@50 (99,0%) ja mAP@50-95 (88,1%). Lisaks ei jareldunud

mitte ithestki mudeli kaotusfunktsioonide analiiiisist iledppimist.

Vastavalt piistitatud uurimiskiisimusele kinnitasid tulemused hiipoteesi: mudelid, mis on
treenitud ainult iihe asukoha andmestikul, ei iildistu histi teise asukoha andmestikule,

mistottu on iga keskkonna jaoks vajalik vihemalt peenhéélestus voi iimberdpe

Mudeli praktilises kasutuses on kriitiline minimeerida valenegatiivseid juhtumeid, mida
saab reguleerida mudeli enesekindlusldvega. Samuti aitavad veelgi stabiilsust ja tulemusi
parandada keskkonna-, riistvara- ja andmetdiendused, nagu kvaliteetne kaamera, iihtlane

valgustus, konktrastne taust ja suurem andmekogum.

To6 piirangud on seotud binaarse 1ihenemisega. Tulevikus on projekti raames voimalik te-
geleda mitmeklassilise liigitusega, domeenispetsiifilise peenhédlestusega, kalade mddtmete
hindamisega ja suuremate voi uuemate YOLO mudelite rakendamisage 16ppseadmetel.
Kokkuvdttes niitab t66, et Sveitsi andmestikul treenitud YOLOv8n mudel on ressursikoha-
ne, tugev ja lubav lahendus kalade automaatseks seireks ning et iga asukoha spetsiifiline

peenhédilestamine on tdepoolest vajalik.
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Lisa 2 - Sveitsi andmestikul treenitud mudeli tulemused
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Joonis 12. Sveitsi andmestikul treenitud YOLOvVSI mudeli objektide pohine segadusmaatriks
Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOvVS raamistiku abil
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Joonis 13. Sveitsi andmestikul treenitud YOLOvSI mudeli treening- ja valideerimistulemuste
iilevaade.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOVS raamistiku abil
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Joonis 14. Sveitsi andmestikul treenitud YOLOvSI mudeli piltide péhine segadusmaatriks
Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.
Allikas: Autor, juhtumite kokkulugemisel Sveitsi andmestiku pohjal
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Lisa 3 — Portugali andmestikul treenitud mudeli tulemused
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Joonis 15. Portugali andmestikul treenitud YOLOvVSI mudeli objektide pohine segadusmaat-
riks Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOvS raamistiku abil
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Joonis 16. Portugali andmestikul treenitud YOLOvSI] mudeli treening- ja valideerimistule-
muste iilevaade.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOVS raamistiku abil
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Joonis 17. Portugali andmestikul treenitud YOLOvVSl mudeli piltide pohine segadusmaatriks
Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.
Allikas: Autor, juhtumite kokkulugemisel Sveitsi andmestiku pohjal
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Lisa 4 — Kombineeritud andmestikul treenitud mudeli tule-
mused

Confusion Matrix

1000

fish

64

Predicted

— 400

16

background

- 200

fish background
True

Joonis 18. Kombineeritud andmestikul treenitud YOLOvVS] mudeli objektide pohine sega-
dusmaatriks Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.

Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOVS raamistiku abil
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Joonis 19. Kombineeritud andmestikul treenitud YOLOvVSI mudeli treening- ja valideeri-
mistulemuste iilevaade.
Allikas: Autor, genereeritud Ultralytics YOLOVS raamistiku abil
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Joonis 20. Kombineeritud andmestikul treenitud YOLOvVSI mudeli piltide pohine segadus-
maatriks Sveitsi andmestiku valideerimiskogumil.
Allikas: Autor, juhtumite kokkulugemisel Sveitsi andmestiku pohjal
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