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Annotatsioon

Antud 10put60 eesmirgiks on analiilisida néditetu Oppe multimodaalsete mudelite voimet
ajalooliste fotode klassifitseerimiseks ja pildiotsinguks. Multimodaalne mudel masindppe
kontekstis on siigava dppe mudel, mis kasutab erinevate andmemodaalsuste kombinat-
sioone, nagu tekst, heli voi pildid. Niitetu 6ppe mudelid on masindppe mudelid, mis on
Opetatud objekte dra tundma ja kategoriseerima, isegi kui mudel ei ole nédinud néiteid
nendest kategooriatest. Selles toos analiilisidakse ja vorreldakse néitetu Sppe mudelite ja
traditsioonilisemate treenitud konvolutsiooniliste ndrvivorkude (CNN) joudlust ajalooliste
piltide andmekogul arhiivplatvormilt Ajapaik[1].

Selle uurimistdo tulemusena oli analiiiis erinevate asukoha ja kaamera nurga klassifitseeri-
jate joudluse kohta mitmekesiste piltide klassifitseerimiseks, mis jiddvustavad erinevaid
ajaloolisi hooneid, portreid, maastikke ja kultuurisiindmusi. Teine selle t66 tulemus oli
otsingumootori loomine, mis suudab leida pilte kas pildi sarnasuse voi tekstiliste kirjelduste
pOhjal. Uuriti tdiustatud pildiotsingut, iihendades fotode metaandmed fotode vektoresitus-

tega, luues tugevama iihendatud visuaalse ja tekstilise arusaamise pildiotsingumootorile.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 40 lehekiiljel, 5 peatiikki, 21 joonist
ja 10 tabelit.



Abstract
Exploring the Potential of Multimodal Models for Historical Photos

Classification

This thesis aims to analyse the capabilities of zero-shot multimodal models for historical
photos classification and image search. A multimodal model, in the context of machine
learning, is a type of deep learning model that uses a combination of various modalities
of data, such as text, audio, or images. Zero-shot models are machine learning models
which are trained to recognize and categorize objects without having seen any examples of
those categories beforehand. In this work I will analyse and compare the performance of
zero-shot models and more traditional trained convolutional neural networks (CNNs) on a

historical images dataset from the archival platform Ajapaik[1].

The result of this research is an analysis of the performance of the various location and
camera angle classifiers, working to classify diverse images capturing various historical
buildings, portraits, landscapes and cultural events. Another output of this work was the
implementation of a search engine capable of retrieving images based on either image
similarity or textual descriptions. An avenue of an advanced image search has been
researched, combining the photos metadata with the photo embeddings, creating a more

powerful combined visual and textual understanding for the image search engine.

The thesis 1s written in Estonian and is 40 pages long, including 5 chapters, 21 figures and
10 tables.
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1. Sissejuhatus

Antud peatukis raagitakse fotode klassi tseerimise ja multimodaalsete mudelite lthiaja-
loost ning t00s kasutatava ajalooliste fotode platvormist. Tutvustatakse ka t66 probleemi
sOnastust ja too struktuuri.

1.1 Taust

Ajalooliste fotode kategoriseerimine on kaalukas valjakutse visuaalsete materjalide tohutu
hulga t6ttu. Traditsioonilised meetodid nbuavad sageli ulatuslikku pingutust ja ekspertiisi,
sundides teadlasi lugematuid arhiive labi vaatama, puides kasitsi hinnata iga pildi konteksti,
sisu ja olulisust.

Viimase 10 aasta jooksul on tehisnagemise kiire areng véimaldanud digitaliseeritud kogude
piltide uurimist. On margitud, et konvolutsioonilised néarvivorgud (CNN-id), st siigava
dppe mudelid saavad tuvastada arengusuundi suurtes pildikogudes[2]. Uhed enim kasu-
tatud pildiklassi kaatorite mudelid digihumanitaaria (DH) kogukonnas, CNN-id vajavad
spetsii lise tlesande taitmiseks ulatuslikku treenimist ja suurt hulka andmeid, mis muudab
CNN-e heaks tooriistaks kitsa kategooriate komplekti kategoriseerimisele, kuid nditab oma
puudusi, kui kontekst muutub.

CNN-ide peamised probleemid on aja- ja ressursimahukas treenimine ning suured andme-
kogumid, mida tuleb kéasitsi margistada kasutamiseks treeningandmestikutena. Seet6éttu
on tehisndgemise eksperdid otsinud voimalusi kasutada margistamata andmeid tehisna-
gemismudelite treenimiseks. Aastal 2021 arendas OpenAl valja mudeli nimega CLIP
(Contrastive Language-lmage Pre-Training) — multimodaalse masindppe mudeli, mis
suudab O6ppida visuaalseid moisteid margistamata visuaalsetest andmetest[3].

CLIP-i arendamisele jargnes teiste CLIP-i sarnaste mudelite arendamine, viies paljulubava
jéudluseni naitetu dppe (objektide aratundmine, mille instantsid vdivad treeningu kaigus
nagemata jaddal4]) klassi tseerimise tdpsuse osas[5]. Multimodaalsete mudelite naitetu
Oppe vbéimekus on nahtud kui Ghte véimalikku lahendust digihumanitaaria toémahuka,
manuaalse andmete méargistamise probleemile. Multimodaalsetele mudelitele pole vaja
margistatud andmed, kuna mudel on juba eelnevalt treenitud suure arvu teksti-pildi paaride
peal — CLIP'i puhul, 400 miljonit teksti-pildi paarit.



Aastal 2023 avaldasid teadlased Thomas Smits ja Melvin Wevers artikli, mis tbestas, et
CLIP-i saab efektiivselt kasutada et ennustada pilte, mis kujutavad endast nii tldiseid
objekte nagu "loomad", kui ka konkreetsemaid objekte nagu "l6vi"vdi "koer", stseene ja
isikuid, nagu kuninganna Victoria vdi Barack Obama, ja isegi abstraktseid mdisteid, nagu
armastus v0i viha[2]. Kuid kas ladnekeskne m&istmine on CLIP-i m&istmise limiit? Kui
tdendaoline on, et CLIP teab, kuidas néaeb valja pilt Tallinnast? Kas CLIP suudab 6elda,
millised pildid on vene-eesti ajakirjaniku Jiri Soonpere pere pildid?

Sarnaseid kusimusi on juba uuritud rahvusvahelises kogukonnas. OpenAl CLIP-ist in-
nustudes, on teadlased treeninud mitmekeelseid multimodaalseid mudeleid, nt Chinese
CLIP (suuremahuline mudel, eeltreenitud 200 miljoni pildi ja Hiina teksti paaride and-
mestikuga)[6], KELIP (Korean and English CLIP, treenitud 708 miljoni korea ja 476
miljoni inglise keele pildi-teksti paaride andmestikuga)[7] ja teised. Kevadeks 2024 pole
veel saadaval Uhtegi eestikeelset multimodaalset mudelit. Kuna miljonite eesti teksti-pildi
paaride kogumine ja multimodaalse mudeli treenimine eesti teksti-pildi paaridel nduaks
aega valjaspool selle projekti raamistikku, ei keskendu see t66 CLIP-i (v8i sarnase néitetu
Oppe multimodaalse mudeli) peenh&éalestamisele ega selle arhitektuuri kohandamisele eesti
keele rakenduse jaoks. Siiski julgustan tulevasi uurijaid kaaluma selle tee uurimist, kuna
see vOib pakkuda vaartuslikku panust tehisndgemise valdkonnas.

1.2 Ajalooliste fotode platvorm Ajapaik

Selles t66s anallusitakse, kui tdhusalt saavad naitetu 6ppe multimodaalsed mudelid au-
tomatiseerida ja optimeerida arhiiviuurimist Eestis. Selle projekti arhiiviandmed koguti
Ajapaik platvormist[1] - avatud lahtekoodiga platvormist ajalooliste fotode rikastamiseks
taiendava metaandmetega, nagu piltide kirjeldused, pealkirjad, geolokatsioon, inimeste
tuvastamine ja fotokategooriad (vt Joonis 1).

On 2 kategooriat, mis uldiselt kirjeldavad kdiki fotosfgapaik platvormil: asukoha
kategooriad j&kaamera nurg&ategooriad. Iga foto saab olla kirjeldatud Gihe asukoha
kategooria ja Uhe kaamera nurga kategooriaga, mida saab platvormi kasutajad kasitsi
markida voi Ule kirjutada. Ajapaik platvormi asukoha kategooriad on Interior (sisevaade)
ja Exterior (valisvaade), ning kaamera nurga kategooriad on Ground (maapealne vaade),
Raised (k6rgendatud vaade) ja Aerial (6hust vaade). Nagu ndha Joonisel 2, on naidisfoto
juba platvormi kasutajate poolt margistatud kategooriatetgior ja Ground

Nagu eelnevalt mainitud, on vGimalik fotosid ka margistada, lisades kasitsi foto geolokat-
siooni, pealkirja ja kirjelduse mitmes keeles, sealhulgas eesti, inglise, soome, lati, leedu,
vene ja palju muud.
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Joonis 1. Ajapaik platvormi liides. Fotol on sbjavaelane Aleksander Karp.

1.3 Probleemi sdnastus

Ajalooliste piltide multimodaalne klassi tseerimine on valjakutset pakkuv tlesanne. Me-
toodikate arenguga kaasneb pidev vajadus hinnata uute siigavadppe mudelite véimeid ja
piiranguid.

Selle t66 esimene eesmark on uurida, kui tdhusalt saavad naitetu dppe multimodaalsed
mudelid kategoriseerida ajaloolisi fotosid. Kasutadggpaik platvormi, saavad kasutajad
kasitsi lisada foto kategooriaid kahe peamise tutbi jargi, mis on manuaalse t66 puhul
ajamahukas protsess. Konvolutsioonilise narvivérgu ehitamine ja treenimine on samuti
ajamahukas protsess, ndudes suure hulga korrektselt margistatud andmete kogumist ja
piisavaid ressursse mudeli treenimise ja valideerimise etappide labiviimiseks. Selles t60s
uurin, kui hasti ennustab eeltreenitud naitetu 6ppe mudel kategooriakomplekte Interior/Ex-
terior ja Ground/Raised/Aerial ilma mudelit peenhaalestamata, pakkudes Ulevaadet mudeli
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Joonis 2. Ajapaik platvormi kategooriad Aleksander Karbi foto naitel

maoiste jarelduste vbimekusest.

Teine eesmark on vorrelda naitetu dppe mudeleid treenitud konvolutsiooniliste narvivorku-
dega. Vordlusena keskendub see t66 CNN-ide, nagu ResNet ja DenseNet, ehitamisele ja
treenimisele, pakkudes pdhjalikku Glevaadet konkreetse klassi kaatori valimise eelistest ja
puudustest arhiivsete fotode klassi tseerimise tlesande jaoks.

Kolmas eesmark on vdlja selgitada, millised on multimodaalsete mudelite laiemad ka-
sutusvdimalused arhiivuurimise valdkonnas. Selles t66s uurin CLIP-i véimet abistada
teadlasi infootsingu (IR) Ulesannetes, peamiselt pildiotsingus. Kuna CLIP-i mudel sisaldab
endas arusaamist pildi-teksti paaridest, suudab see luua pildi- ja teksti-vektoresitusi samas
vektorruumis. See t66 keskendub ka analtusile, kui hasti saab CLIP aidata pildiotsingus,
naiteks piltidega, kus on kujutatud eesti inimesi ja kohti.
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1.4 TOo60 struktuur

Ulejaanud t66 on organiseeritud jargmiselt. Osas 2 annan néitetu 6ppe multimodaalsete
mudelite arendamise kirjanduse ulevaate. Osas 3 tutvustan luhidalt iga kasutatud t66s
mudelit ning tutvustan pildiotsingu arhitektuuri ja selle hindamise vahendeid. Osas 4
tutvustan klassi tseerimistulemusi ning pildiotsingu jdudluse hindamist.

13



2. Kirjanduse llevaade

Antud peatikis pakutakse Ulevaadet olemasolevast kirjandusest, mis on seotud tehisnage-
mise, naitetu 6ppe multimodaalsete mudelite, pildiklassi tseerimise ja pildiotsinguga.

2.1 Tehisndgemine ja multimodaalsus

Enne kui raagime tehisndgemise rakendustest, peame tehisndgemise méaaratlema. Tehisna-
gemise peamine eesmark on koguda kasulikku infot piltidelt[8]. Tehisintellekti valdkonnas
vOimaldab tehisnagemine arvutitel mdista piltide ja videote sisu ja ra tunda objekte, pea-
miselt sigavoppe kaudu ehk kasutades mitmekihilisi narvivorke — stigavaid narvivorke
nagu konvolutsioonilised narvivorgu@RNN ehk Convolutional neural networks

2.1.1 Konvolutsioonilised narvivérgud

CNN-id on parilevivérgud, mis on loodud to6tlema andmeid, mis on esitatud massiividena:
1D massiivid signaalide ja keelejadade jaoks; 2D massiivid piltide voi helispektrogrammide
jaoks; ning 3D massiivid video vdi volumeetriliste piltide jaoks [9].

CNN-id koosnevad konvolutsioonilistest kihtidest. Konvolutsiooniline kiht arvutab oma
valjundi sisendi konvolutsiooniga (summeerides pildi vAhemateks piksliteks[10]), lisades
nihet ja viies iga tulemuse labi aktivatsioonifunktsiooni. Konvolutsioonilised kihid to6t-
levad iga pildipiirkonda sdltumatult, kasutades parameetreid, mis on jagatud kogu pildi
ulatuses. Need kasutavad vahem parameetreid kui téielikult thendatud kihid, ekspluatee-
rivad ruumilisi suhteid I&hedal asuvate pikslite vahel ja el pea iga positsiooni juures pikslite
tblgendust uuesti dppima[11].

2.1.2 Transformerid

Konvolutsioonilised narvivorgud pole aga ainsad mudelid, mis sobivad fotode klassi tsee-
rimise Ulesandeks. Aastal 2017 esitlesid Google'i teadlased uut lihtsat vorguarhitektuuri,
Transformerit, mis ei kasuta rekurrentsustcrrence ja konvolutsioone ning pdhineb
ainult tahelepanu mehhanismidel[12].

LUhidelt 6eldes, tdhelepanu mehhanism on peidetud kiht, mis arvutab jaotuse, et teha
valikut lahteelementide tle[13]. Tahelepanu mehhanismi kasutades saab mudel keskenduda
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olulistele andmetele, andes neile rohkem kaalu kui andmetele, mida peetakse ebaolulisteks.

Transformer on tdhelepanu mehhanismi arhitektuur, mis véimaldab Uhe jada muundamist
teiseks, kasutades kooderi ja dekooderi. Transformereid kasutatakse peamiselt loomuliku
keele to6tluse (NLP) mudelite jaoks, ehkki viimastel aastatel kasutatakse transformereid
ikka enam arvutinagemise valdkonnas, ning on nad paljude multimodaalsete tehisnérvi-
vOrkude mootoriks.

2.1.3 Multimodaalne Gpe

Kui mudel puutub kokku erinevate sisendi voi valjundi modaalsustega, siis seda saab
nimetada multimodaalseks. See tdhendab, et piltide klassi tseerijat voib pidada multimo-
daalseks, kuna see votab sisendina pildi ja valjastab tekstimargendi[14].

Tahelepanu mehhanismi ja Transformeri arhitektuuri tutvustamine véimaldas luua mude-
leid, mis suudavad suuremal mééaral toéddelda erinevaid modaalsusi[15]. Seda vdimalust
kasutati algselt keelespetsii liste mudelite jaoks, nagu BERT[16] (mudel, mida saab haa-
lestada tipptaseme mudelite loomiseks mitmesuguste Ulesannete jaoks, naiteks kiisimustele
vastamise ja loomulikus keeles jareldamise jaoks) ja GPT-3[17] (tGlke-, kiisimustele-
vastamise ja linkade taitmise Glesanded ning Ulesanded, mis nduavad otsest jareldamist).
Hiljem laiendati Transformeri arhitektuuri Visuaalsete Transformeriteni[18] — transforme-
rite tiUpideni, mis on mdeldud visuaalsete Ulesannete, nagu pilditd6tlus, jaoks.

Visuaalsete transformerite (ViT) tutvustamine on I6puks viinud vGimsate multimodaalsete
mudelite arendamiseni, mis efektiivselt dpivad visuaalseid mdisteid loomuliku keele jare-
levalve abil. Uks selline mudel on CLIP[3], mille avaldas OpenAl 2021. aastal. Radford jt
vaidavad, et CLIP-i saab rakendada igale visuaalsetele klassi tseerimisiilesandele, lintsalt
andes mudelile visuaalsete kategooriate nimed, sarnaselt GPT-3 "naitetuizeppshox
voimalustele[19].

2.2 Naitetu oppe mudelid ja CLIP

Naitetu dppe eesmark on tuvastada objekte, mille isendeid polnud treeningu ajal nahtud[4].
Naitetu 6pe on ks kolmest jareldusviisist, millega saab mudeliga suhelda[17] ja on
kontekstisdppe alamlahenemine; muud kaks kontekstisGppe tlldpi on multinditedpe (

shot learning ja ainunaidedpeane-shot learning

Multindidedpe eeldab, et lisatakse dppeprotsessi kaigus lisaks juhistele mitmeid néiteid.
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PROMPT: Palun Kklassi tseeri Pilt O kas Interior kategooriasse vOi Exterior kate-
gooriasse.

Siin on modned naited:

Pilt 1 on Interior.

Pilt 2 on Exterior.

Pilt 3 on Interior.

MUDEL: Pilt 0 on Exterior.
Ainunaidedpe eeldab, et lisatakse Oppeprotsessi kdigus vaid Uks naide.

PROMPT: Palun klassi tseeri Pilt O kas Interior kategooriasse vOi Exterior kate-
gooriasse.
On teatud, et Pilt 1 on Interior.

MUDEL: Pilt 0 on Exterior.
Naitetu dpe eeldab, et paringut teostatakse naiteid andmata.

PROMPT: Palun Kklassi tseeri Pilt O kas Interior kategooriasse vOi Exterior kate-
gooriasse.

MUDEL: Pilt O on Exterior.

Pdhinedes Ulaltoodud naidetele, kuna CLIP-i t66tamisel ei kasutata naiteid, saab seda
klassi tseerida naitetu 6ppe mudeliks.

Standardsed tehisndgemise mudelid on head konkreetsete tlesannete lahendamisel, kuid
neil voib olla raskusi uute tlesannetega kohanemisel, ndudes markimisvaarset pingutust
umberkon gureerimiseks. CLIP-i eesmark on lahendada probleeme praegustes tehisnage-
mise lahenemistes. Mdeldes mitmekilgsusele, saab CLIP-i mudelit juhendada loomulikus
keeles mitmesuguste klassi tseerimistlesannete lahendamiseks, ilma otsest optimeerimist
individuaalse Ulesande joudluse jaoks[19].

OpenAl teadlased siiski ndustuvad, et vorreldes tlesandepdhiste mudelitega on CLIP-i
naitetu Oppe joudlus endiselt Usna ndrk spetsii liste klassi tseerimise ttipide puhul[3].
Kuna selle t66 esimene eesmaérk on kategoriseerida ajaloolisi fotosid asukoha ja kaamera-
nurga jargi, mis molemad ei ole selgelt maaratletud objektid, vaid on lihtsalt foto keskkond,
pakub see t60 ka taiendavat hindamist CLIP-i piiride kindlaksmaaramiseks, kui mudel on
teostatud mitmekesistel arhiivifotodel.
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2.3 T060 panus vorreldes eelneva kirjandusega

Nagu varem mainitud, on juba tehtud uurimusi CLIP-i véimaluste multimodaalse mudelina
kohta. Alec Radford jt artikkel[3] vbrdleb CLIP-i jdudlust ResNet-50 mudeliga, samas
kui Thomas Smitsi ja Melvin Weversi artikkel[2] uurib, kuidas multimodaalseid mudeleid
saab kasutada binaarse klassi tseerimise, tekstist-pildini ja pildist-pildini pildiotsingu
ulesannetes. Smits ja Wevers vordlesid CLIP-i ka teise ResNet-mudeliga, ResNet-18.

See t60 laiendab nende multimodaalsete mudelite analtiisi, vorreldes nii CLIP'i kui ka
CLIP-sarnast mudelit SigLIP'i eelnevalt mainitud CNN-ide ResNet-18 ja ResNet-50 ning
teistsuguse tuupi CNN-i, DenseNet-121-ga. Sellega loodan anda piisava llevaate naitetu
Oppe mudelite voimest klassi tseerida suhteliselt tundmatut ajaloolist andmestikku. Lisaks
binaarsele klassi tseerimisele tegeleb see t60 ka mitmeklassilise klassi tseerimisega,
pakkudes llevaadet multimodaalsete mudelite vbimalustest selles valdkonnas.

See t606 uurib ka, kuidas kohandada CLIP-i pildiotsingu rakendamiseks eesti ajalooliste
fotode andmestikul. Nagu naidatakse hiljem, ei vaja CLIP margistatud andmeid pildi vek-
toresituse valjastamiseks, kuid kui saame CLIP-ile pakkuda fotode tekstilisi kirjeldusi, on
vOimalik pildiotsingut tiustada. Lisaks putab see td0 kirjeldada naitetu dppe pildiotsingu
valideerimise raskusi.
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3. Metoodika

Antud peatikis kirjeldatakse selle t66 metoodikat: andmete kogumist ja tootlemist, klassi-
tseerimise mudelite valikut ning pildiotsingu arhitektuuri ja valideerimist.

3.1 Andmete kogumine ja to6tlemine

Klassi tseerimise ja lihtpildiotsingu tGlesannete jaoks kasubgdpaik platvormi ajalooliste

piltide kogumit. Pildikogum saad\japaik platvormilt skriptide abil. Andmestik koosneb
erinevatest ajaloolistest fotodest, sealhulgas portreedest, maastikest, sindmuste fotodest,
postkaartide fotodest jm. Seda andmestikku nimetatakse edgspistid truthandmestiku

nime all, kuna inglise keeles tahendab termin 'ground truth' tdde voi tegelikkust andmetes.
Andmestiku fotodel on ainult nende ID-d ja kategooriad, mis on maaratud Ajapaik kasuta-
jate poolt. Andmestikus pole pilte ilma kategooriateta. Kokkgmund truthandmestikus

umbes 28450 pilte.

Ground truthandmestikku hiljem kasitsi jagati kaheks komplektiks: asukoha jémtg{

rior /Exterior) ja kaamera nurga jarg3roundRaisedAerial), kusjuures moélemas hulgas

olid fotod margendatud Gige kategooriaga. On voimalik, et sama foto vdib esineda mdlemas
hulgas, kuid erinevate kategooriatega, kéjapaik platvormil vdib foto olla kirjeldatud

nii asukoha kui ka kaameranurga kategooriaga. Seejarel jagati mélemad hulgad kolmeks
alamhulgaks: treening-, test- ja valideerimisandmestikuks, jargides 70/15/15 jagunemist.

KunaAjapaik platvormil on piltide metaandmed saadaval Ajapaik API kaudu, taiendati
hiljem osa algadmestikust, tommates metaandmeid (nagu fotopealkirjad, fotokirjeldused,
geolokatsioon jnef\japaik APl kaudu ja salvestades andmed JSON failina. Sellisel moel
loodi uut andmestikku, mis nimetatakse edastidndatudandmestiku nime all. Kokku

on taiendatud andmestikus umbes 10060 pilte. Andmestikus vdivad esineda fotosid ilma
maaratletud kategooriateta.

3.2 Pildi klassi tseerimine

Pilte klassi tseeriti nii multimodaalsete kui CNN tutpi mudelitega, vorreldes tulemusi
kahes erinevas kategooriate komplekitis.
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3.2.1 Mudelite valik

Klassi tseerimisiilesande jaoks olid valitud jargmised mudelid:

Naitetu dppe multimodaalsed mudelid:

— CLIP —revolutsiooniline naitetu dppe arhitektuur. CLIP on olnud inspiratsioo-
niks jargnenud multimodaalsetele mudelitele alates selle arendamisest 2021.
aastal. Nagu oli selgitatud sissejuhatuses ja kirjanduse Ulevaate osas, CLIP
on populaarne rahvusvahelises kogukonnas, ja varasemate avaldatud artiklite
pdhjal saavutab CLIP tipptasemel jdudluse mitmesugustes multimodaalsetes
ulesannetes.

— SigLIP —arendatud 2023. aastal, SigLIP mudel asendab CLIP-s kasutatud kao-
funktsiooni {oss function lintsa paarikaupa sigmoidkaogaajrwise sigmoid
los9[5]. Artikkel vaidab, et see toob kaasa parema néitetu dppe klassi tseeri-
mise tapsuse ImageNet andmestiku[20] puhul.

Konvolutsioonilised néarvivérgud:

— ResNet- tutvustatud 2015. aastal, ResNRe6idual Networki arhitektuuri
peetakse Uheks populaarseimaks konvolutsiooniliseks narvivérgu arhitektuu-
riks [21]. Selles t66s to6tan ResNet-18 ja ResNet-50-ga, sarnaselt varasemalt
avaldatud CLIP-i hindamisto6dega.

— DenseNet- arendatud 2016. aastal, DenseNmtrfse Convolutional Netwoyk
on ResNet-idele konkurentsivbimeline alternatiiv, saavutades vorreldavad voi
paremad tulemused vaiksema arvu parameetritega kui ResNetid. Selle konvo-
lutsioonilise narvivorgu titbi puuduseks on kdrgem malukasutus [22]. Selles
t60s kasutan DenseNet-121, valides vdimalikult vaikese arvu kihte, kuid siiski
rohkem kihte kui ResNeti mudelite puhul, et pakkuda alternatiivi, mida varem
pole vorreldud multimodaalsete mudelitega.

Mdélemad multimodaalsed mudelid olid valitud nende naitetu &ppe dppimisvdime ja efek-
tiivsuse tottu. Rohkemate multimodaalsete mudelite testimine jai selle projekti skoobist
vdalja, kuid on kindlasti olemas teised CLIP-ist inspireeritud multimodaalsed mudelid,
naiteks BLIP, BLIP-2, GIT, EVA-CLIP, Fuyu jm.

Alampeatikkides selgitan luhidalt iga mudeli kasutust.
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Joonis 3. Vektoresituste leidmise ja sarnasuse arvutamise protsess

3.2.2 CLIP

Klassi tseerimise ulesande jaoks oli kasutatud 3 CLIP-i mudelit: ViT-B/16 Transformer
mudel, ViT-B/32 Transformer mudélja ViT-L/14 Transformer mudél

Kuna CLIP on eelnevalt treenitud néitetu 6ppe mudel, siis mudelite puhul ei olnud kasuta-
tud treenimist. Kuigi on vBimalik CLIP-i uue andmetega haalestada, jaab see véljapoole
probleemipustitust, mis on CLIP-i kasutamine naitetu 6ppe mudelina.

CLIP HuggingFace implementatsioon on objektorienteeritud arhitektuuriga, ja kasuta-
miseks tuleb vastavaid klasse importida — CLIP Model (eeltreenitud mudel) ja CLIP
Processor (Umbrisklass CLIP-i tunnuste eraldaja ja CLIP-i tokeniseerija jaoks).

CLIP-i testfaasi vOib ka samuti kirjeldada kui ennustusfaas. CLIP Protsessorile antakse
nii testhulga andmeid (ilma maaratletud kategooriateta) kui ka ennustatavaid kategoo-
rianimesid. Pildid toddeldakse pikslivAartusteks ja kategoorianimed tokeniseeritakse ning
edastatakse CLIP-i mudelile. Seejarel valjastab mudel nii pildi- kui ka kategooriate vekto-
resitused koos vastavate sarnasustega (vt Joonis 3). Piltide tden&osuste saamiseks on vaja
reaalarvude vektorid teisendama vektoriteks vahemikus 0 kuni 1 labi softmax aktiveerimis-
funktsiooni.

https://huggingface.co/openai/clip-vit-base-patch16
2https://huggingface.co/openai/clip-vit-base-patch32
3https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14
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3.2.3 SigLIP

Klassi tseerimise Ulesande jaoks oli kasutatud 3 WebLi[23] p&hjal eeltreenitud SigLIP
mudelit: eeltreenitud resolutsioonil 224x224 mufgdekltreenitud resolutsioonil 256x256
mudeP ja eeltreenitud resolutsioonil 384x384 koos SoViT-400m arhitektuuriga rhwudel

Kuna SigLIP on kirjeldatud kui CLIP mudel parema kaofunktsiooniga, siis selles t6ds oli
SigLIP kasutatud ja testitud sarnaselt CLIP-i mudelitega.

3.2.4 DenseNet

Vordlusena oli kasutatud eeltreenitud DenseNet-121 niueha valitud mudeli ver-

sioon on treenitud ImageNet-1K[24] andmestikul, kasutati tUlekanddppe meetodit mudeli
treenimiseks, st uuendati ainult uusi lisatud klassi tseerimiskihtide parameetreid. Mudeli
treenimiseks kasutagiround truthtest- ja valideerimisandmestikke. Valideerimistapsust
kasutatati parima mudeli salvestamiseks, ja seejarel testiti treenitud mudelit testandmesti-
kuga.

3.2.5 ResNet

Sarnaselt DenseNet'iga, olid kasutatud ka ImageNet-1K[24] andmestikul eeltreenitud
ResNet-18 mudel ja ResNet-50mudel, kasutades tlekanddppe meetodirfaund truth
andmestikku.

3.3 Pildiotsing Annoy ja Voyager'iga

Annoy (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah Spotify poolt valja to6tatud teek,

mis otsib ruumis l&ahedasi punkte antud paringupunktile[25]. Voyager on veel Uiks Spotify
poolt valja tootatud teek, mida kirjeldatakse kui jargmise pdlvkonna Annoy-d, kuid palju
suurema saagisega[26] — st Voyager leiab vasteid otsingule usaldusvaarsemalt. M6lemad
teegid on implementeeritud objektorienteeritud arhitektuuriga.

“https://huggingface.co/google/siglip-base-patch16-224

Shttps://huggingface.co/google/siglip-large-patch16-256

Shttps://huggingface.co/google/siglip-so400m-patch14-384

’https://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.
densenet121.html

8https://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.
resnet18.html

Shttps://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.
resnet50.html
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Pildiotsingu Glesande jaoks kasutati Annoy ja Voyager-i teeke, et luua kolm lahimate naab-
rite otsimise indeksit. Peale piltide t66tlemist vektoresitusteks CLIP-i abil, vektoresitused
on lisatud tihjadesse indeksklassidesse, ltnrest of treesndekseid. Iga loodud indeks
sisaldab vektorandmeid ja nendega seotud ID-sid. Indeksit saab péarida, et saada antud
vektorite l&himad N naabrit.

Esimese katsena arenddtipildiotsingutdoriistg kasutades Annoy indeksit. Indeksile olid
lisatud CLIP-i abiga saadud piltide vektoresitused, et otsida Iabi esitatud pilte ja leida N arv
sarnaseid pilte antud tekstparingule voi antud pildile. Kui otsingut tehakse pildi sarnasuse
jargi (indeksis eksisteeriva pildi jargi), tagastatakse N lahimat naabrit pildi vektoresitustele.
Kui otsingut tehakse teksti sarnasuse jargi (kasutaja poolest esitatud ingliskeelse paringu
jargi), siis teksti toodeldakse kasutades CLIP-i, et saada teksti vektoresitused, mis on pro-
jitseeritud koos pildi vektoresitustega samasse vektorruumi. Otsingut teostatakse seejarel
vektori sarnasuse otsingu abil. Paring peab olema teostatud inglise keeles, kuna CLIP ol
eeltreenitud inglise keeles, ja mudel ei saa luua mdistetavaid vektoresitusi eestikeelsetest
sbnadest.

Lihtpildiotsingu t6oriista otsest jareltulijatena oli loodkdmbineeritud pildiotsingut66-

riist. Kombineeritud pildiotsingut loodi kasutades kahte Voyageri indeksit: CLIP-i piltide
vektoresituste indeksit jajapaik fotode kirjelduste vektoresituste indeksit. Voyager-i teeki
valiti varasemalt kasutatud Annoy teegi asemel, et uurida, kas see voiks pakkuda paremat
joudlust.

Kahe indeksi kasutamise peamine pdhjus oli hipoteesi testimine, et visuaalse otsingu
laiendamine piltide kirjeldustega annaks paremaid ja tapsemaid tulemusi.

Fotode kirjelduste indeks oli rakendatud nagu kirjeldatud Joonisel 4. Esiteks koguti fotode
metaandmed Ajapaik API kaudu ja salvestati JSON-failis. Seejarel té6deldi metaandmeid,
eraldades eestikeelseid pealkirju, kirjeldusi ja aadresse. Metaandmeid t6lgiti Google Trans-
late API abil inglise keelde. Viimaks loodi Voyager-i indeksit, kasutades metaandmete
vektoresitused, mis oli saadud CLIP mudeli abil.

Pildiotsingul kasutati kirjelduste indeksit piltide vektoresituste indeksi kérval. Nimetasin

selle tooriista kombineeritud pildiotsinguks, kuna see votab arvesse fotode vektoresitusi, ja
rikastab otsingut, kasutades fotodega seotud metaandmeid.
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Joonis 4. Ajapaik metaandmete to6tlemine

3.3.1 Pildiotsingu valideerimine

Infootsingusiisteemide tdhususe modtmine pole lihtne. Tavaliselt nbuaks infootsingusus-
teemi valideerimine testandmestikku, milles on selgelt margitud paringule vastavad kirjed.
Sellise testandmestikku saamiséyapaikandmestikust oleks vaja lisatdod, kus tuleks
pilte l1&bi vaadata ja neid k&sitsi mérkida vastavalt pildil olevatele teemadele. Kuna selline
tlesanne oleks selle projekti skoobist valjaspool, olen loonud hindamisstisteemi, mis séltub
pildi metaandmetest, et pakkuda konteksti tagastatud fotodele.

Ajapaiktaiendatud andmestikku kasutamiseks valideerimisandmestikuna peaks kdigepealt
saama fotokirjeldused, mis on seotud fotodega andmestikus, labitud t66tluse metaandmete
protsessoris ja on tolgitud inglise keelde. Parast seda saame kirjeldused analtusida, jagades
need sdnakottidesse — loenditesse, mis pdhinevad sdnade sagedusel tekstis, arvestamata
sOnade jarjekorda ega konteksti. Kirjelduste segmenteerimiseks sdnakottideks kasutati
spaCy teeki[27]. Valideerimisskripti jaoks valiti 8 kdige sagedamini esinevat séna, mis
hiljem olid kasutatud paringutena. Samuti margiti ara, millistel fotodel on kirjelduses,
nimes vdi asukohas mainitud konkreetne sona.

Pildiotsingu hindamiseks kasutati Uhte tuntumatest infootsingu tulemuste hindamise moo-
dikutestMean Average PrecisioMAP — keskmiste tapsuste keskvaartus), mis pakub

kvaliteedimdddet kdigi saagiste tasemete ulatuses[28].

Uhe paringu puhul arvutatakse AP(#verage Precision(n} keskmine tapsus kohta),
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mis saadakse kogumi jaoks.

1 X TP(K)

AP(n)= = ———= 1
(n= = K 3.1
kus: AP (n) = keskmine tdpsus esimestéotode tagastatud jarjekorras puhul
R = asjakohaste tulemuste koguarv
TP(k) = asjakohaste tulemuste antulemuse puhul

Naidis: Pildiotsingu todriist tagastas neli fotot, kus teine ja kolmas tagastatud foto tegelikult
ei ole asjakohased (vt Joonis 5).

Joonis 5. Pildiotsingu tulemus, kus 2. ja 3. pildid on asjakohatud.

Keskmise tdpsuse leidmiseks tagastatud nelja foto puhul tuleb teha jargmine arvutus:

11 0 0 2
AP(4)= 5(1"' §+ §+ Z)=075

Kui pildid oleksid tagastatud jarjekorras, kus asjakohased pildid oleksid jarjekorras eespool
ja asjakohatud pildid oleksid jarjekorras I16pus (vt Joonis 6), siis AP(4) ja AP(2) oleksid
jargmised:

Joonis 6. Pildiotsingu tulemus, kus 3. ja 4. pildid on asjakohatud.

11 0
AP(4): §(1+ + Z):]-

2 0
4+ =
2 3
1 2
-+ )=1
1 2)

AP(2)=

Saab nadha, et keskmine tapsus (AP) otseselt autasustab asjakohaste piltide paigutamist
jarjekorra algusesse, ning ei karista asjakohatuid pilte jarjekorra I6pus.
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Mean Average PrecisiofMAP) arvutatakse, tehes N paringut ja arvutades kdigi paringute
kohta nendé\verage PrecisiofAP) keskmist:

X
MAP = AP

i=1

L
N
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4. Tulemused

Tabelis 1 on toodud meetodid, mille tulemusi arutatakse alampeattkkides.

Tabel 1. Tulemuste osas kasitletud meetodite spikker

Meetod Liik Andmestik |Sisend Valjund Viide
Na|tetl_J oppe Ground truth Pildid . . |Tdéendosused |4.1.1
mudelid + kategooriate nime

Pildid maaratud

Klassi tseerlmlneCNN mudelid |Ground truthkategooriatega Tdendosused (4.1.2

+ kategooriate nime

Pildi sarnasuise Ground truth Pildi vektoresitused|N sarnaseid pilt|4.2.1

alusel
Lihtpildiotsing Zﬁ};s;: sarnasts Ground truth Teksti vektoresituse N sarnaseid pilt|4.2.1
Kpmblr!eerltud Teksti SamasusTé’liendatud Teksti vektoresituse N sarnaseid pilt|4.2.2
pildiotsing alusel

4.1 Klassitseerimine

Klassi tseerimise Ulesande jaoks kaivitati iga mudel asukoha (Interior/Exterior) testhulga
ja kaamera nurga (Ground/Raised/Aerial) testhulgaga, saades tulemusena iga mudeli jaoks
kaks klassi tseerijat. Klassi tseerimistilesande puuduste hindamiseks, iga klassi tseerijat
hinnatakse tapsuse, saagise ja F-1 skooriga, mainides ka testhulga tuge.

Tapsus - toeliste klassi ennustuste osakaal kogu klassi ennustuste hulgas. Kui palju
klassi ennustusi olid tegelikult tdesed?

Saagis - toeliste klassi ennustuste osakaal kogu tegelike klassi hulgas. Mitu protsenti
klassihulgast suudeti digesti ennustada?

F-1 skoor - tdpsuse ja saagise harmooniline keskmine.

Tugi - klassi tegelike esinemiste arv andmestikus.

Iga klassi tseerija jaoks loodi ka eksimismaatriksi. Eksimismaatriks on tooriist, mis visua-
liseerib kui palju pilte ennustati digesti ning kui palju pilte ennustati ekslikult teise klassi
alla.
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4.1.1 Naitetu Oppe klassi tseerimine

CLIP

Klassi tseerijate loomiseks kasutati 3 CLIP'i mudelit: ViT-B/16, ViT-B/32 ja ViT-L/14.
Parast klassi tseerijate kaitamist fototesthulkadel, hinnati klassi tseerijaid luues klassi t-
seerimisaruandeid (tabelid 2, 3) ja eksimismaatrikseid (lisa 2).

Tabel 2. Interior/Exterior CLIP-i klassi tseerimisaruanded

Interior Exterior
Mudel Tapsus| Saagis| F1-skoor| Tapsus| Saagis| F1-skoor| Kesk. F1
ViT-B/16 | 0.75 0.85 |0.80 0.94 0.90 | 0.92 0.86
ViT-B/32 | 0.88 0.77 |0.82 0.92 0.96 | 0.94 0.88
ViT-L/14 | 0.67 0.93 |0.78 0.97 0.84 | 0.90 0.84
Tabel 3. Ground/Raised/Aerial CLIP-i klassi tseerimisaruanded
Ground Raised Aerial
Mudel |TéapsugSaagisF1-skoon TapsuySaagisF1-skoon TapsuySaagigF1-skoor Kesk. F1
ViT-B/16/0.85 |0.74 |0.79 0.01 |0.00 |0.00 0.46 |0.99 |0.63 0.47
ViT-B/32|0.87 |0.78 |0.82 0.12 |0.03 |0.04 0.45 ]0.98 |0.62 0.49
ViT-L/14|0.82 |0.73 |0.77 0.11 |0.08 |0.09 0.58 [0.97 |0.73 0.53

Tulemusi analttusides saab néha, et CLIP annab vaga héid tulemusi asukoha klassi t-
seerijana, kus parimaid tulemusi saavutab CLIP ViT-B/32 mudel. ViT-B/32 mudeli ek-
simismaatriksi analtiisides on selge, et mudel mdistab, millal on tegemist 6ues tehtud
fotodega, kuid eksib siseruumides tehtud fotode ennustamisel. See vdib olla tingitud sellest,
et inglise keeles voib termin ‘interior’ olla veidi mitmetahenduslik, tAhendades ka "riigi
vOi piirkonna sisemust”. Margatavalt, CLIP'il oli ka raskusi kaamera nurga ennustamisega,
kus Uhtegi mudel ei suutnud &ra turidaisedkategooriat, st ei saanud digesti ennustada
rohkem kui 8%Raisedfotodest. Eksimismaatriksite vaadates saab 6elda, et CLIP-mudelil

ei ole selgelt piisavalt infot, et luua seost fotode tunnuste ja Bamsedvahel, kuigi mudel
suudab selgelt tuvasta@oundja Aerial fotosid.

Kuna CLIP-i arendamise kaigus oli seda treenitud mitteavalikkude internetist kogutud
pildi-teksti paaridega, on vdoimatu ette teada, kas ja kui hasti suudab CLIP mdista mudelile
antud klassinimesid. Selle leevendamiseks on kaks vf6imalust: haalestada CLIP-i uue
pildihulgaga, et valmistada mudel ette teatud tlesande jaoks (seega t66tab CLIP paremini
kitsal Ulesannete komplektil, kuid mudelil ilimnevad raskusi laiemate llesannete peal),
vOi pakkuda alternatiivseid nimesid fotokategooriatele, testides sbnakombinatsioone, mis
maistlikult sobivad CLIP-i tekstilise arusaamise konteksti. Selle hiipoteesi testimiseks selle
t66 raamis valiti CLIP ViT/B-16 klassi tseerijat, kuna see mudel suutis digesti ennustada
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ainult UheRaisedfotot (vt lisa 2). Mudel kaivitati, et ennustada sama kaamera nurga
testhulka, kuid nidd klassinimedega asendatud alternatiivsete nimedega (vt Tabel 4).

Tabel 4. Erinevate klassinimede vordlus CLIP ViT/B-16 klassi tseerimisel

Klass 1 F1-skoonKlass 2 F1-skoonKlass 3 F1-skoonKesk. F1
Ground 0.79 Raised 0.00 Aerial 0.63 0.47
Street Level |0.33 Building Level 0.28 Sky Level 0.37 0.33

Ground View|0.49 Raised View |0.31 Aerial View 0.92 0.57
Ground View|0.76 Elevated View 0.36 Bird's-eye View 0.76 0.63
Ground 0.70 Elevated View 0.45 Aerial 0.81 0.65
Ground Level0.76 Elevated View 0.44 Aerial 0.82 0.67
Ground View|0.76 Elevated View 0.38 Aerial View 0.91 0.68

Naeme, et CLIP-i tulemused muutuvad tsna aarmuslikult, kui me de neerime klassi nime
teisiti. Kategooria nimede I6ppu sdna 'View' lisamine ®aisedkategooria F1-skoori 0%

-st 31%-le Raised Viewd Elevated Viewga asendades ennustas mudel paremini, jbudes
mudeli keskmisele F1-skoorile 68%. Tulemused naitavad Oigesti valitud klassinimede
olulisust naitetu 6ppe mudelitega t6otamisel. Parimate tulemuste saamiseks peab uurija
panustama aega klassi tseerimiskriteeriumide tapsustamiseks.

SigLIP

Vastavalt tabelile 5 saavutasid parimad tulemused asukohakategooriates SigLip mudelid
suurustega 224x224 ja 256x256, mélemad saades lle 95% kdigist tést#rdr piltidest

ja tle 80% kdigist testituxterior piltidest. Kuna SigLIP on CLIP-ilaadne mudel, suutis
mudel teha ennustusi testandmetel ilma treenimiseta. Siiski, nagu CLIP, esines SigLIP
kaamera nurga Ulesandega (Tabel 6) sarnaselt haRaiseckategooria kontekstist madala
arusaamise tottu.

Tabel 5. Interior/Exterior SigLIP-i klassi tseerijad

Interior Exterior
Mudel | Tapsus| Saagis| F1-skoor| Tapsus| Saagis| F1-skoor| Kesk. F1
224x224| 0.64 096 |0.77 0.98 0.81 | 0.89 0.83
256x256| 0.66 095 |0.78 0.98 0.83 | 0.90 0.84
384x384| 0.76 0.61 | 0.68 0.87 0.93 |0.90 0.79

Tabel 6. Ground/Raised/Aerial SigLIP-i klassi tseerijad

Ground Raised Aerial
Mudel |TapsugSaagisF1-skoonTapsugSaagi§F1-skoor TapsugSaagis F1-skoorKesk. F1
224x2240.74 10.78 |0.76 0.22 |0.21 |0.21 0.85 |0.72 |0.78 0.58
256x2560.70 |0.75 |0.73 0.14 |0.13 |0.14 0.85 |0.64 |0.73 0.53
384x3840.58 |0.47 |0.52 0.17 |0.45 |0.24 0.50 |0.00 |0.00 0.25
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Tabel 7. Interior/Exterior CNN klassi tseerijad

Interior Exterior
Mudel Tapsus| Saagis| F1-skoor| Tapsus| Saagis| F1-skoor| Kesk. F1
ResNet-18 0.92 0.78 | 0.85 0.93 0.97 |0.95 0.90
ResNet-50 0.94 0.79 | 0.86 0.93 0.98 | 0.96 0.91
DenseNet-121 0.93 0.85 | 0.89 0.95 0.98 | 0.96 0.93

Tabel 8. Ground/Raised/Aerial CNN klassi tseerijad

Ground Raised Aerial
Mudel TapsugSaagigF1-skoor Tapsug SaagigF1-skoon Tapsug Saagig F1-skoon Kesk. F1
ResNet-18 |0.85 [0.96 |0.90 0.72 (0.40 |0.51 0.86 [0.85 [0.85 0.75
ResNet-50 [0.84 |0.98 |0.91 0.82 [0.40 |0.53 0.87 [0.85 |0.86 0.77
DenseNet-1210.92 [0.97 [0.94 0.84 |0.67 |0.75 0.92 |0.93 |0.92 0.87

4.1.2 Treenitud CNN-ga klassi tseerimine

Asukoha ja kaamera nurga foto kategooriate klassi tseerimistulemused on esitatud tabelites
7 ja 8.

Nagu oligi oodata, konvolutsioonilised narvivérgud toovad suureparased tulemused, aga ei
vOta tabel arvesse mudelite treenimiseks kulutatud aega ja ressursse. Erinevalt varasemalt
analtiisitud multimodaalsetest mudelitest, mis tegutsesid otsestel ennustustel 2.5 tuhande
foto testikomplektides, pidi CNN mudelid esmalt olema treenitud Ulekandedppe abil
treening- ja valideerimisandmestikutel (10 tuhat fotot asukoha klassi kaatori jaoks ja
14 tuhat fotot kaamera nurga klassi kaatori jaoks). Suureparased tulemused saavutati
tanu digesti margistatud treeningandmestikule ja pikaajalisele treenimisprotsessile, mis
kumbki ei olnud vajalikud CLIP-i ja SigLIP-i kasutamiseks samale testandmestikule
ennustamiseks.

Markimisvaarne on ka see, et isegi vaadates DenseNet-121-i (ehk klassi tseerijat parimate

tulemustega), suutis see ennustada vaid 67% kdrRpstedfotodest, andes kinnitust
andmekogumi keerukusele ja fotode, mis on margistatudRkised mitmekesisusele.

4.1.3 Klassitseerijate vordlus

Visualiseerimise eesmargiks on varasemalt tutvustatud klassi tseerijad koondatud tulp-
diagrammidesse, mis pohinevad mudelite kategooriate F1-skooridel.

Joonisel 7 saab néha, et asukoha klassi tseerimise Ulesande parim naitetu dppe multi-
modaalne mudel oli CLIP ViT-B/32 mudel, parim CNN mudel aga DenseNet-121. CNN
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mudel esines napilt paremini kui naitetu dppe mudel, disrior F1-skoori osas 7%
vOrra parem.

Joonis 7. Interior/Exterior klassi tseerijate vordlus

Joonis 8. Ground/Raised/Aerial klassi tseerijate vordlus

Kaamera nurga klassi tseerijate tulpdiagrammile (Joonis 8) oli ka vérdluseks lisatud parim
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alternatiivsete kategooriate nimedega CLIP mudel (Tabel 4) nime all "CLIP ViT-B/16 -
alt". Valiti mudel, kus kategoorianimed olid asendatud sellisel viisil: Groun@&round

View, Raised Elevated View, ja Aerial Aerial View. Taas ilmnes, et DenseNet-121 ol
tapseim klassi tseerija, kusjuures alternatiivne CLIP mudel oli kdige tdpsem néitetu dppe
mudelite hulgast. Kaamera nurga klassi tseerimise Ulesanne osutus kdigile mudelitele
valjakutseks tanu kategoorrRaisedfotode mitmetdhenduslikkusele. Siiski naitab CLIP
endiselt konkurentsivdimelist jdudlu§roundja Aerial klassi tseerimise ulesannetes.
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4.2 Pildiotsing

Pildiotsinguks kasutatakse naitetu 6ppe mudelite vBimet erineva modaalsusega sisendeid
projitseerida samasse vektorruumi.[14]

Osades 4.2.1 (Lihtpildiotsing) ja 4.2.2 (Kombineeritud pildiotsing) kasitletakse kvalitatiiv-
seid katseid, osa 4.2.3 (Pildiotsingu valideerimine) tegeleb kvantitatiivsete katsetega.

4.2.1 Lihtpildiotsing

Lihtpildiotsingu tooriista rakendamisega naitan CLIP-i mdistmise stigavust ja kuidas seda
saab kasutada sarnaste piltide leidmise kontekstis. Kuna tddriist tootab kohalike failidega,
vajab see otsingu tegemiseks pildiandmestikku.

Kdik lihtsa pildiotsingu Ulesanded teostati Ajapaigeound truth pildiandmestikuga
(umbes 28,5 tuhat fotot).

Pildiotsing pildi sarnasuse alusel

Lihtpildiotsingu tddriist oli loodud kasutades CLIP ViT-B/32-st saadud pildi vektoresitused.
Parast multimodaalse mudeli seadmist nduab tddriist baaspildi maaratlemist pildi ID-na
ning samuti kuvatavate kdige sarnasemate fotode arvu mééramist.

Testpildi jaoks valiti pilt suurest inimeste kogunemisest ilusas kahekorruselises hoones.
Joonisel 9 saab naha, et pildiotsingu tooriist tdi vélja sarnaseid pilte suurtest inimes-
te rahvamassidest erinevates hoonetes. Paljud neist sisaldavad ka baaspildiga sarnaseid
rodusid.

Pildiotsing teksti sarnasuse alusel

Lihtpildiotsingu t6oriist teksti sarnasuse alusel on seadistatud samamoodi nagu pildiotsing
pildi sarnasuse alusel. Ainuke erinevus seisneb selles, et sisendina saab kasutaja esitada
sOna voi lause, ning tooriist tagastab N fotot, mis on kdige paremini kirjeldatud esitatud
pealkirjaga.

Kui paluti tagastada 9 pilti, mis on paremini kirjeldatud inglise sGrgaghering tooriist
tagastas pilte, mis on néha joonisel 10. Kgiagheringvdib tdlgendada nii kui 'koosolek
vOi kohtumine' kui ka 'millegi korjamine/kogumine’, on huvitav, et seostab CLIP s6na
gatheringfotodega, kus on palju inimesi.
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