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EESSONA

LOputoo teema sai valitud juhendaja Ants-Oskar Maesalu valja pakutud teema “Inimese
emotsioonide tuvastamine kaamerapildi alusel” pdhjal. Teema tausta uurides joudis t66

autor Duchenne’i naeratuseni ja valis teemaks “uus pealkiri - masindppe

Too eesmark on koostada on ehitada masindppe mudel, mis suudab eristada péris ehk
Duchenne’i naeratust voltsnaeratusest. To6 labiviimiseks tuli panna kokku andmebaas
piltidest. To60 sisu tutvustab masindpet ja konvolutsioonilist tehisnarvivorku.
Kasutatakse Tensorflow raamistikku ja Keras teeki, et ehitada eel-treenitud mudeli
abiga programm, mis eristab pildi pealt kolm elementi: nagu, suu ja silmad, ning on

voimeline tegema vahet, kas element kuulub péris- voi vOltsnaerastusega kokku.

Votmesdnad: Masindpe, Duchenne’i naeratus, Konvolutsiooniline narvivork, TensorFlow,

Keras, CNN, Confusion matrix



LUHENDITE JA MOISTETE SONASTIK

IPG (JPEG)

Elemendid

Faili/kausta tee

Csv

RGB

CNN

Standartne digitaalsete piltide tihendus mis lubab neid

tohusalt salvestada [1]

Nagu, suu ja silm

Path

Faili kausta asukohani arvutis jdudmise tee

Comma separated values

Komaeraldusega vaartused Porditav failivorming, kus
andmebaasikirjed on Uksteisest eraldatud komadega.
Selles vormingus on iga rida uks kirje, mille valjad on
Uksteisest komadega eraldatud. Komade jarel voib olla
suvaline arv tthikuid ja/voi tabeldusmarke (tab
character), sest neid ignoreeritakse. Kui vali ise
sisaldab koma, siis peab kogu vali olema Umbritsetud

jutumarkidega.

PShivarvused punane, roheline ja sinine (Red-Green-
Blue)

Convolutional Neural Network (Konvolutsiooniline

Narvivork)



SISSEJUHATUS

55% inimese emotsioonidest valjendub naoilmete kaudu [2], seega on oluline nédo
valjendusi Oigesti lugeda. Emotsioonid jagunevad baasemotsioonideks: viha, kurbus,
hirm, {llatus, vastikus ja rddm [2]. RoOmu kdige aratuntavam tunnus on naeratus.
Parisnaeratus ehk Duchenne’i naeratus hdlmab endas suunurkasid llespoole liigutavate
lihaste kokkutdmbeid (zygomaticus major muscle) ning erinevalt vdltsnaeratusest
pOsesarnade tousu ning silmakurdude teket (orbicularis oculi muscle) [2]. Emotsioone
saab jagada makro- ja mikrovaljendusteks. Makrovaljendused on lihtsasti tuvastatavad,
holmavad tervet ndgu ning kestavad kuni 4 sekundit [3]. Mikrovaljendused on
emotsioonide valjendid, mis annavad tdieliku pildi emotsioonist, kuid kestavad vaid
murdosa nende tavapéarasest kestusest [3]. Need kestavad niivord llUhikest aega, et
jaavad tihti inimsilmale markamatuks [4]. Mikrovaljendusi kasutatakse emotsioonide
varjamiseks v0i nende kohta valetamiseks [5]. Naeratus on kdige levinum viis varjatud
emotsioonide maskeerimiseks [3]. Seega, on Duchenne’i naeratuse tuvastamisel

kriitiline téhtsus, kuna selle tGlepingutatud vormi seostatakse valetamisega [3].

Valetamine on oluline aspekt digsusslisteemis. Inimeste hinnangud selle kohta, kas
valetatakse vOi mitte, on sagedamini pigem valed kui Oiged [6]. Varasemalt on
Oigussiisteemides kasutatud valetamise tuvastamiseks polligraafe, kuid hiljem on
selgunud, et nendel puudub tugev teaduslik alus, mis tdestaks nende tulemuste digsust
[7]. Uha enam uuringuid tdstab esile asjaolu, et inimesed suudavad sotsiaalsetes
olukordades tekitada voltsitud emotsioone, mis ei ole teiste inimeste poolt tuvastatavad
[8,9, 10]. Siinkohal on vdimalik votta appi arvutiprogrammid, mis on suutelised sirvima
labi suurtes kogusestes andmebaase vOlts naeratustest ja péris naeratustest, ning

suudavad anda objektiivse hinnangu, kas emotsioon on ehtne.

Masindpe on kiiresti kasvav valdkond, millel on potentsiaali revolutsioneerida lai valik
toostusharusid ning mis leiab rakendusi koigis teadusvaldkondades. Kasutades
algoritmide vdimet masindppes, on vodimalik leida kasulikku informtatsiooni vaga
keerulistest andmestruktuuridest. Seda oskust saab kasutada ara andmete esindamisel

ja hindamisel [11].

Kuna inimsilmal on keeruline teiste inimeste modistmiseks olulisi mikroemotsioone
margata, on kdesoleva t66 eesmark ehitada programm, mis treenib masindppe mudelit
eristama volts- ja parisnaeratust, analliisima tulemusi ja vdimaldama kasutajal laadida
Ules pilt naeratusest ning seejarel saada mudelilt vastus, kas tegu on vodltsnaeratusega

vOi mitte.



T60s on masindppe mudeli ja narvivorkude implementeerimiseks kasutaud vabavara
TensorFlow ning Keras. Andmete visualiseerimiseks on kasutatud teeke Matplotlib ja

Pillow. T66 on kirjutatud Python programeerimiskeeles.

Koodibaas ning pildid on avalikustatud GitHub’i lehekdljel:
https://github.com/HenriSe/DuchenneNaeratus

LOput6o on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab 5 peatlikki, 30 joonist ja 6 tabelit.


https://github.com/HenriSe/DuchenneNaeratus

1 DUCHENNE’I NAERATUS

Naeratust saab tuvastada pohiliselt kolme aspekti jargi: suu, silmad ja ndo kuju
(edaspidi elemendid). Duchenne’i naeratus, tuntud ka kui tdoeline naeratus, on naoilme,
mida iseloomustab silmalimbruse lihaste kokkutdmbumine ning suunurki Ulespoole
tOmbavate lihaste aktiveerumine. See on nime saanud 19nda sajandi Prantsusmaa
neuroloogi Guillaume Duchenne’i jargi [12]. Duchenne’i naeratust vastandatakse sageli

vOltsnaeratustega, mille puhul tdusevad ainult suunurgad.

Tostes suunurkasid tOusevad ka pOsesarnad, mida liigutavad lihased nimega
Zygomaticus major [2]. Liigutades neid lihaseid, muutub ndo kuju ja Ulelldine ilme.
Duchenne’i naeratust kirjeldatakse kui positiivset emotsiooni, mis naitab ehtsust ja
usaldusvaarust. Voltsnaeratust kirjeldatakse kui viisakat ja sdbralikku ilmet, kuid mis ei

ndita valja tegelikku emotsionaalset seisundit ning voib viidata petmise kavatsustele

[5].

2 MASINOPE

Masindpe on arvutiteadus haruga, mille eesmark on anda vdimalus arvutitel “6ppida”
ilma neid otseselt selleks programeerides, selle jaoks treenivad masindppe algoritmid
mudeleid naidisandmete pdhjal. Arvutid dpivad parandades enda sooritust, taites mingit
kindlat tlesannet ning kogudes “kogemusi”. Praktikas tdhendab see andmete sobitamist

soovitud parameetridesse [13].

Uks peamiseid masindppe eeliseid on omadus lubada arvutil, tdites mingit tGlesannet,
oma sooritust aja jooksul parandada. Naiteks vdib masindppe algoritmi treenida lugema
mustreid meditsiinilistes andmetes. Mida rohkem algortim té6tleb andmeid labi, seda
tapsemaks see muutub haiguste diagnoosimisel [14]. Lisaks on masindppe Uks olulisi
aspekte see, et see voimaldab arvutitel taita tlesandeid, mis voivad inimestele olla liiga
keerulised voi liialt aegandudvad. Selleks voib olla néiteks aktsiaturu andmete labi
tootamine ja ennustamine [15], vOi siis saab masinOpe olla abiks piltide ja videote

klassifitseerimisel [16].

Tehisnarvivork (Artificial neural network) on masinOppe slsteem, mis jaljendab
struktuuri ja funktsionaalsuse poolest aju [13]. VOrk koosneb omavahel seotud
tootlemisiksustest, mida nimetatakse neuroniteks (neurons). Ehitades arvutis
algoritme, mis kopeerivad paris neuronite t66d, saame luua tehisliku raamistiku, mis

Spib” lahendama probleeme. Oppimine toimub kui mudeli neuronile v3i neuronite

grupile antakse sisend, mida ta “kaalub” ja annab vastavalt etteantud arvutustele mingi



tulemi ehk valjundi. Kui valjundite summa (letab maaratletud lavendi, siis on
moodetavaks tulemuseks “1” ehk paris, aga kui lavendit ei lletata on tulemuseks “0”
ehk vOlts [17]. Sltsteem, kus valjundiks saab olla 2 valikut, kutsutakse binaarseks
slisteemiks. MasinOppes kasutatakse binaarset klassifikatsiooni mudelite puhul, mille
Ulesanne on sisendit klassifitseertida kahe kategooria vahel. Neuronid on omavahel
organiseeritud kihtideks, mis on Glhendatud nendevaheliste “aksonitega”, sarnaselt nagu
ndrvirakkuide vahel on telgniidid [13]. Tuaupiliselt koosneb mudel sisendi- ja
vdljundikihist ning vahepealsetest “varjatud” kihtidest (hidden layers). Keskmised ehk
varjatud kihid koosnevad lavendiga Uhikutest, mis teostavad sisendite osalise
klassifitseerimise ja saadavad oma tulemused jargmistesse kihtidesse. Selliseid mudeli
vorke nimetetakse mitmekihilisteks vorkudeks voi parilevivorkudeks (feed-forward
network) [13].

EsitusOpe (representation learning) on masindppe valdkond, kus slisteemi eesmérk on
sisendandmetele omaduste leidmine ja nende klassifitseerimine. SligavOpe on (deep
learning) masindppe valdkond, mis kasutab esitusdpet ja tehislikke narvivorke.
SligavOpe erineb selle poolest, et sisendandmeid kujutavaid omadusi muudetakse
kontseptuaalsemaks. Masin suudab tunnustada objekti pdhilisi omadusi vottes arvesse
ka erinevaid variatsioone [18]. Na&iteks, kui mudel on Oppinud ara klassifitseerima
tavalisi tomateid, siis sligavOppega oskab masin ka ara tunda kollaseid voi ebalihtlase

kujuga tomateid.

Konvolutsiooniline vork (convolutional neural network - CNN) on tehisnarvivdrgu liik,
kus neuronid optimeerivad iseennast dppimise kdigus ja on optimeeritud téétlemaks
andmeid, mis esinevad voOrgutaolise topoloogiaga, nagu naiteks pilt. CNN on osa
sligavOppest, mis spetsialiseerub mustrite tajumisele [19]. Alates esimestest nédidetest
1990ndate alguses, on konvolutsioonilised tehisvorgud olnud pohilised tddriistad

masinoppes piltide klassifitseerimises [20].

Konvolutsioonilise vorgu eripdra on, et kindlad kihid vOorgu sees sisaldavad filtreid
(kernel), mida kasutatakse mustrite leidmisel. Joonisel 2.2 on toodud valja, kuidas
kernel vordleb ja liigub mddda sisendi vorestikku ning edastab valjundvaartuse. Kui
jaotada pilt vorestikuks, siis voib filterit kujutada ette kui 3 x 3 plokki, mille sees saame
tapsustada, millist mustrit me otsime. Filter liigub mo6da vorestikku edasi ja vordleb,
kui sarnane on pildi peal olev osa filtri mustriga. Vastavalt sarnasusele antakse sellele
asukohale arvuline vaartus. Tulemuseks saame massiivi numbritest, mis Utleb kui
sarnane on pilt otsitavale. Erinevaid objekte otsivaid filtreid vdib Uhes kihis olla mitu
ning kui votta kokku koikide filtrite tulemused ja need kombineerida (pooling), tekib
mudelile parem arusaam, mida see pilt sisaldab. Vorgu jargmistel kihtidel otsivad uued

filtrid keerukamaid objekte voi vOivad taita abstraktsemaid Glesandeid [17][19]. Naiteks



otsitakse esimese kihi peal ruudukujulist objekti, jargmise kihi peal akent ja viimase kihi
peal maja. Joonisel 2.1 on naha konvolutsioonilise vorgu ehitust, mis koosneb
sisendkihist, sisemistest konvolutsioonilistest kihtidest, pooling kihist, taielikult

Uhenduses olevast Dense kihist ReLu aktiveerimisfunktsiooniga ja valjundkihist.
TlUpiliselt koosneb konvolutsiooniline vork neljast erinevast unikaalsest osast [19]:

1. Sisendkiht (input layer) - sisaldab endas sisendi vaartuseid

2. Konvolutsioonikiht (convolutional layer) - toimib aktivatsioonikihina ehk kiht,
mis rakendab filtreid andmete peale ja arvutab selle pdhjal véaljundvéaartuse.
Valjund on tunnuste kaart, mis muudab sisendandmeid ja tOstab esile otsitavad
isedrasused.

3. Ahenduskiht (pooling layer) — selle kihi eesmark on tunnuste kaardi suuruse
vahendamine, mis vahendab mudeli treenimiseks vajalikku arvutuslikku joudlust
ja parandab mudeli tldistamise oskust.

4. Taissidus kiht (fully-connected / dense layer) — kihi llesanne on votta kokku

valjatoodud tunnused ja nende pdhjal ennustuse tuletamine.

convolution
w/ReLu pooling fully-connected

| |
[ N[

o
F\?@%{;

output

input

fully-connected
w/ RelLu

Joonis 2.1 - Konvolutsioonilise vorgu ehitus [19]
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Joonis 2.2 - Filter vorldeb pildi peal olevat asukohta ja annab sellele vaartuse [19]

Uks levinumaid treenimisviise masindppes on juhendatud &pe (supervised learning), kus
andmestik on varasemalt sildistatud digetesse kategooriatesse. Treenimise eesmark on
treenida mudelit nii, et ta suudaks vdimalikult tapselt tuletab uute, veel ndgemata,
andmete vaartuseid. Masinale sdddetakse ette komplekt andmeid, mille kategooriad on
teada ning seejarel hinnatakse, kui tdpne on mudeli hinnang eeldatud tulemusele.
Seejarel optimeerib mudel oma parameetreid, et jargmisel korral oleksid ennustused
tapsemad. Nii labitakse mitu treenimise iteratsiooni, senikaua kuni mudel suudab

andmeid klassifitseerida vOimalikult tapselt [18].

Populaarne optimeerimise algoritm on stohhastiline gradientlaskumine (stochastic
gradient descent - SGD), mis otsib selliseid parameetreid, mis vahendavad voimalikult
palju mudeli kahjufunktsiooni (loss function). Kahjufunktsioon on skalaarne vaartus,
mis esindab mudeli ennustuste kvaliteeti. Kahjufunktsioon siimboliseerib erinevust
ennustatava tulemuse ja tegeliku tulemuse vahel ning seda kasutatakse juhina mudeli
optimeerimise suunamiseks. Kahjufunktsiooni gradient naitab mudeli suunda, millises
suunas peaks mudeli parameetreid muutma, et vdahendada kahju. Treenimise andmed
jaotatakse vaikesteks partiideks ning mudeli parameetreid kohandatakse peale igat
partiid vastavalt kahjufunktsiooni gradiendile. Kui treenimise kaigus on saavutatud
soovitud tapsus, kontrollitakse mudelit sooritust kontrollandmete partiiga, et mdodta
mudeli tulemust valjaspool treeningandmeid. Sellise kontrollimise eesmark on anda
mudeli sooritusele erapooletu hinnang ja testida selle vdimet esitada uue andmestikuga
voimalikult haid tulemusi [18]. Juhendatud Oppe vastand on juhendamata Ope
(unsupervised learning), kus algoritm Uritab iseseisvalt leida andmete naturaalset seost

ja grupeeringut ilma kdrvalise abita [13].



Tensorflow on populaarne avalik tarkvara raamistik, mida kasutatakse sligavoppes.
Tarkvara on valja arendanud Google [21]. Raamistik on mdeldud mudelite treenimiseks
ja ehitamiseks, kasutades erinevaid taiendavaid tooriistu, nagu naiteks Keras. Kerase
teek kaitub kui Tensorflow liides, millega saab ehitada masinOppe mudeleid. Kerases
kirjutatud kood kompileeritakse Tensorflowsse, mille fookuseks on mudeli treenimine.
Kerase (heks eeliseks on vOimalus kasutada suure andmestiku peal eeltreenitud
mudeleid. Neid mudeleid saab lisada ehitatavasse projekti Iahtepunktina, kiirendades
treenimise protsessi. Eeltreenitud ja teadlikud mudelid on kasulikud, kui arendajal
puudub suur andmestik, kuna aitavad mudeli konkreetse lilesande taitmiseks (mber
haalestada [22].

Uks suurimaid ja levinumaid probleeme masindppes on lilesobitamine (overfitting). See
vOib juhtuda siis, kui tehisnarvivorku tekib liiga palju konkreetseid jalgitavaid
parameetreid ehk kaale (weights). Need kaalud maaravad, kui tugevad on neuronite
vahel olevad Uhendused ehk milliseid parameetreid jalgitakse rohkem ja milliseid
vahem. Kui kaalud muutuvad liialt “raskeks”, siis on mudel letreenitud kindla
andmestiku suhtes ja jalgib Ulemaaralt suure tahelepanuga andmestiku kindlaid
aspekte, mistdttu on mudeli sooritus uute andmestike testimisel madal [23]. Joonisel
2.3 on naha, kuidas lletreenimise korral liigub mudel Uldistamise asemel mddda liialt

konkreetset teekonda.

21.01 21.04

20.5 20.51 Py

20.0 20.01

19.5 19.5 4

19.04 19.0 4 LY
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Joonis 2.3 - vordlus hasti treenitud ja Uletreenitud mudeli vahel [24]



3 METOODIKA

Kuna to6 autorile teadaolevat pole kindlat viisi, kuidas masindppes adekvaatselt eristada
Duchenne’i naeratust, siis tuli probleemile |dheneda praktiliselt ning tuginedes
kirjandusele. Duchenne’i puhul muutuvad ndo juures kolm pohilist aspekti: ndo kuju,
suu ja silmad [2]. Mitte-Duchenne’i ehk volts naeratuse puhul muutvad samuti néo juurs
need kolm elementi, kuid mitte samamoodi nagu Duchenne’i naeratuse puhul, pohiliselt
silmade erinevus [2]. Tuginedes nende kolme aspekti muutumisele, saab ehitada kolm
eraldi masindppe mudelit, millest igaliks on treenitud jalgima ainult Ghte elementi. Kui
votta nende kolme mudeli ennustatavad tulemused (he ja sama pildi kohta, kuid
arvestades seda, et nad on jalginud sama pildi peal erinevaid elemente ning andnud
iseseisvalt elemendile tulemuse, on vdimalik vdrrelda neid kolme tulemust ning anda
pildile nende pohjal 16plik tulemus (paris voi vOlts). See kas pilt on paris voi volts,

otsustatakse haalteenamusega.

3.1 Andmestik

Kuna td6 autorile teadaolevalt pole olemas spetsiifilist voltsnaeratuse piltide
andmebaasi, siis oli vajalik pildid andmebaasi jaoks iseseivalt otsida. Piltide otsimiseks
kasutati poOhiliselt Google otsingumootorit. Hetkel on andmebaasis 200 kasitsi
margistatud pilti - pooled on péris naeratusega ja pooled volts naeratusega.
Andmet6otiuses kasutatakse pildil leiduvat kolme elementi: ndgu, silmad ja suu.

Analliisides neid elemente, saame madrata kindlaks naeratuse tdepéarasuse [3].

Piltide andmestik on jaotatud kahe kausta vahel laiali: treenimise pildid ning
ennustatavad pildid. Eelnevalt kategoriseeritud treenimise pildid on omakorda jaotatud
kaustadesse: “Péris” ja “Volts”. Lisaks on nende kahe kausta korvale lisatud tiihjad
kaustad jargnevate nimedega: “Naod”, “Silmad” ja “Suud”. Kaust “"N&od” sisaldab veel
kahte tiihja kausta nimedega: “Péris ndod” ja “Volts ndod”. Samad kaustad on lisatud
ka “Silmade” ja “Suude” kaustadesse vastavate nimedega. Kaustade hierarhia on

toodud valja joonisel 3.1.
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Joonis 3.1 - Kaustade hierarhia arvutis

Programm loeb kahest kaustast “VoIts ndod” ja “Paris ndod” pilte ning tuvastab nende
pealt otsitavad elemendid: ndgu, silmad ja suu. Elemendid salvestatakse eraldi jpg
failidena nende vastavatesse kaustadesse. Jargnevalt koostab programm elementide
piltidest andmeraamistikud. Andmeraamistike abil treenitakse valja kolm erinevat

masindppe mudelit - eraldi ndgude, silmade ja suude pdhijal.

Kaustast “Ennustused” loeb programm pildid ning jaotab need samuti kolmeks
elemendiks eraldi kaustadesse. Treenitud mudelid kategoriseerivad antud elemendid
kas toeseks (tulemus - 1) vOi voltsiks (tulemus - 0). Nende tulemuste pdhjal

koostatakse andmeraamistik, kus kuvatakse ennustatava pildi 16plik tulemus.

Mudeli ehitamise ks etapp on andmestikus olevate piltide universaalse suuruse
madramine. Kasutades failis andmed.py funktsiooni piltide_suurused saame
visualiseerida (Joonis 3.2) kdikide andmestikus olevate piltide suuruseid. Punane tapp
naitab kdikide piltide keskmist kdrgust ja laiust, milleks on 451,8 x 417,8 pikslit. Mudelis
treenitavate piltide suurusteks sai valitud 300 x 300 vastavalt treenimiseks kasutatava

arvuti joudlusele.
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Joonis 3.2 - Andmestikus olevate piltide suuruste visualisisatsioon kasutades funktsiooni
piltide_suurused

3.2 Eel-treenitud mudelid

Kerase teegis on vdimalik kasutada mitmeid eeltreenitud mudeleid. Neist levinumad
mudeli moodulid on: ResNet, DenseNet, InceptionNet, XceptionNet, VGG19 ja VGG16
[25]. Allpool on toodud valja erinevate eel-treenitud mudelite treenimisandmete
graafikud. Mudelite treenimisel varieerub epohhide arv, kuna kasutati Kerase meetodit
EarlyStopping, mis kujutab endas mudeli treenimise enneaegset I0petamist, kui on ndha
Uletreenimise marke. Kui treenimisandmete kahju vaheneb aga valideerimisandmete
kahju hakkab suurenema, siis treenimisprotsess Iopetatakse ning tagastatakse selle
hetke mudeli parameetrid [26]. EarlyStopping meetodile kaasa antud patience vaartus

on viis ehk kui Ule viie epohhi ei ole muutust toimunud, 16petatakse treenimine.
Graafiku peal valja toodud tahistused:

Acc (Accuracy) - treeningandmete tapsus

Loss (Loss) - treeningandmete kahju

Val_Acc (Validation Accuracy) — valideerimisandmestiku tapsus



Val_loss (Validation Loss) - valideerimisandmestiku kahju

1. ResNet152 (Residual Network) on sligavOppe narvivork, mis koosneb 152 kihist.
Mudeli arhitektuuri eesmark on minna narvivorgu Oppega sligavale. Mudeli
kihtide vahel on jaakihendused, ehk iga kiht ei ole mitte otseses (Ghenduses
ainult oma eelmise kihiga, vaid ka kihtide enne seda. Selline ehitus on voimalik,
kui kasutatakse peale igat konvolutsioonilist kihti BatchNormalization kihti.

BatchNormalization kiht Ghsustab andmed enne nende edasi andmist [25].

Mudel ResNet

Joonis 3.3 - Mudeli ResNet treenimise graafik
2. DenseNet201 arhitektuuri on iga kiht Ghendatud kdikide teiste kihtidega. Tanu
sellele on vaja aksutada vahem filtreid ja see hdlbsustab t66d vaiksemate

andmestikega [25]



Mudel DenseNet
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Joonis 3.4 - Mudeli DenseNet201 treenimise graafik

3. InceptionNetV3 on sligavOppe narvivork, mille eesmark on minna siigavale laia
vOrguga. See saavutatakse kasutades Uksteisega kohakuti olevaid kihte, milles
igastihes on erinev filter. Sellist arhitektuuri eelistatakse sligavates mudelites,

kuna vork sisaldab endas vahem parameetreid mis vajavad treenimist [25].
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Joonis 3.5 - Mudeli InceptionNetV3 treenimise graafik

4. XceptionNet on InceptionNeti uuendus. Nende erinevus seisneb sellest, et
XceptionNet vajab vdahem arvutuslikku joudlust, kuna mudeli sees teostatakse

Depthwise Separable Convolutional arvutusi [25].
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Joonis 3.6 - Mudeli XceptionNet treenimise graafik

5. VGG19 (Visual Geometry Group) on CNN arhitektuur, mis on otsekohene ja
ehituslikult lihtne, kuid vaatamata sellele on suuteline saavutama paremaid
tulemusi kui mitmed teised keerulisema arhitektuuriga mudelid. Numbrid
nimetuse I0pus viitavad mudeli sees olevatele kihtidele. Nende hulgast on VGG16
ja VGG19 kodige populaarsemad. Kdik filtrid VGG sees on suurusega 3x3, kuna
nad katavad peaaegu sama suure ala kui 5x5 filter, aga nduavad palju véahem
arvutsulikku joudlust. Kaks 3x3 filtrid on vdhem ndudlikumad kui (ks 5x5 filter.
VGG arhitektuurid on kasulikud vaikeste andmestike puhul [25].
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Joonis 3.7 - Mudeli VGG19 treenimise graafik

6. VGG16 on sarnase arhitektuuriga kui VGG19, kuid sisemised kihte on 16 [25].

Mudel VGG16 Naod
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Joonis 3.8 - Mudeli VGG16 treenimise graafik

Mudelid on treenitud nagude andmete peal, kuna selle elemendi treenimise tulemused

naitasid kdige paremaid tulemusi ja sujuvamat Oppimiskurvi graafiku peal.

. Mudeli valimisel jalgiti kolme omadust:



1. Acc (Accuracy) ja Val_Acc (Validation Accuracy) liiguvad enam-vahem koos ja
on sarnase kujuga.

2. Loss (Loss) ja Val_loss (Validation Loss) liiguvad enam-vahem koos ja on sarnase
kujuga.

3. Acc ja Val_Acc naitaksid esimesed pooles tdusu ning see jarel sujuvat
stabiliseerumist ning Loss ja Val_loss naitaksid alguses langust ning seejarel

sujuvat stabiliseerumist

Kuna otsitavad omadused valjuendusid kdige rohkem mudeli VGG16 juures, otsustati

valida selle eel-treenitud mudeli kasuks.

3.3 Mudeli kompileerimine

Kerase teegis on vOimalik kasutada “Sequential” klassi, mille sisse on vdimalik lisada

erinevaid kihte mudeli treenimiseks. Mudelis on kasutusel jargnevad kihid:

Esimene kiht mudelis on sisendkiht (input layer), mis voOtab vastu sisendandmed.
VGG16 mudelis on viis blokki, millest igaliks koosneb konvolutsioonilistest kihtidest ja
ahenduskihtidest. Kokku on 13 konvolutsioonilist kihti ja 5 ahenduskihti.

Ahendamine (pooling) on protseduur, mis vahendab sisendi modtmeid tuues sealt valja
ainult kdige tdhtsama info. Tavaliselt kasutatakse sellist tehnikat peale
konvolutsioonilises kihtides tehtud arvutusi, et parandada mudeli arvutuslikku joudlust
ja arendada mudeli voimet Gldistada [27]. Peale blokke on lisatud (GlobalMaxPooling2D)
kiht, mis teostab peale konvolutsiooniliste kihtide plokke maksimaalsete vaartuste
ahendamise (max pooling) arvutusi Ule terve sisendi mdotmete. Protsessi on ndha
joonise 3.9 peal, kus toimub maksimaalsete vaartuste ning keskmiste vadrtuste
ahendamine. Kasutades I0pus ahenduskihi Max versiooni, sailitatakse mudeli kdige

peaasjalikumad tunnusjooned.
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Joonis 3.9 - Maksimaalsete vaartuste ahendamine (Max Pooling) protsess [28]

Jargnevalt on lisatud Dense kiht, mis on Uhenduses (fully-connected) koikide eelnevate
kihtidega. Dense kiht on lisatud , kuna see sisalda koiki eelnevalt konvolutsioonilistest
kihtidest Opitud kaale, mille pohjal sooritatakse 10plik ennustus. Kihile on lisatud
aktiveerimisfunktsiooniks Rectified Linear Unit (ReLU), mis tagastab valjundiks 0, kui
saab negatiivse sisendi ja jaab samaks missuguse positiivse sisendi puhul. Funktsiooni
eesmark on aidata mudelil dppida andmestikus leiduvaid keerulisemaid mustreid ja
tunnuseid [28]. Joonisel 3.10 on toodud valja ReLu aktiveerimisfunktsiooni vaartuste
vadljundi arvutamise graafik, mille peal on ndaha kuidas sisendid muutuvad kas nulliks

vOi jddvad samasuguseks positiivseks arvuks.
ReLU Activation Function
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Joonis 3.10 - RelLU aktiveerimisfunktsioon — negatiivhe sisend teisendatakse nulliks, positiivsed
sisendid jadvad samaks [26]

Eelviimasena on lisatud Dropout kiht koos Flatten kihiga. Dropout kiht aitab
Uletreenimise vastu, heites valja peale igat tsuklit juhusliku osa neuronite ihendustest.

See aitab kaasa uute soltumatute ihenduste loomisele, mis omakorda soodustab mudeli



Uldistusvoimet. Flatten kihi Ullesanne on votta talle antud sisendi andmed ning
teisendada need Uksikusse andmete vektorisse. Kui pildil on mddtmed korgus ja laius,
siis see arvutatakse uUmber ainsaks arvuks. Muutes andmed Uhedimensiooniliseks
vektoriks, on need vdimalik s66ta jargnevasse Dense(1) kihti, mille ainuke llesanne on

anda I0plik tulemus kahe valiku vahel.

Viimane osa on taaskord Dense kiht, millel on aktivatsiooni parameeter “sigmoid”. Kuna
otsitav tulemus on binaarne klassifikatsioon (on voi ei ole volts), siis on viimasel Dense
kihil Gks valjund, mille vaartus on arvu 0 ja 1 vahel. Sigmoid funktsioon teisendab enda
tulemused tdenadosust valjendavaks vaartuseks 0 ja 1 vahel [26]. Kasutades seda kihti
saame I0pliku tulemuse, mis nditab kui suure tdendosusega on pildi peal voltsi voi paris
naeratust simboliseerivad elemendid. Joonisel 3.11 on naha Sigmoid funktsiooni

graafikut koos selle valemiga.
Sigmoid Activation Function
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Joonis 3.11 - Sigmoid aktiveerimisfunktsioon [26]

Kasutatavad parameetrid ja kihtid on valitud testimise tagajdrjel. Enne mudeli
treenimist on vajalik mudel kihtidest kokku kompileerida. Selle jaoks on antud mudelile
optimeerija gradientlaskumine (Gradient Descent optimizer — SGD) koos Opisammu
(learning rate) ja inertsiteguriga (momentum). Opisammu ja inertsiteguri vaartused on

valitud vastavalt parimatele tulemustele mitme erineva mudeli versiooni |abi testimisel.

Kompileerimise kaigus antakse mudelile kahjufunktsioon binary_crossentropy. Kuna
mudel nditab klassifitseerimise  tOendosust, kasutame funktsiooni koos
moodtmismeetrikaga, mis juhendab mudelit treenima lahtudes Accuracy hinnangust, mis

loendab, kui mitu korda ennustus ldheb tappi antud pildi klassifikatsiooniga [27].



4 PROGRAMMI ARHITEKTUUR

Programm koosneb kolmest osast:

1. Andmete téotlemine (Andmed.py)
2. Mudelite treenimine (Mudelid.py)

3. Tulemuste ennustamine (Tulemused.py).

4.1 Andmete tootlemine

Programmile Andmed.py on sisendiks antud kausta asukoha tee (path) arvutis, mis

sisaldab varasemalt kategoriseeritud piltide kaustasid.

Piksel on digitaalse pildi vdikseim element, mis kannab endaga kaasas arvulist vaartust,
mis simboliseerib selle pildi peal oleva asukoha infot naiteks varvi ja intensiivsuse kohta
[29]. Kui votta varviline pilt, mille suurus pikslites on naiteks 128 x 128 ja kaideldes
seda pilti kui ruumilist objekti, millel on kdrgus, laius ja sligavus, siis pikkus ja kdrgus
naitavad pildi mdotmeid pikslites ning sligavus sisaldab infot pildi varvi kohtas (rgb
vaartused). Sellist pilti on voimalik siimboliseerida vaartustega andmestikus 128 x 128
x 3 [19]. Kui kasutada tavalist tehisvorku piltide peal, siis oleks vorgu mddtmed vaga
suured ning mudeli treenimise protsess aeglane, kuna pildi tiks neuron sisaldaks 49,152
(128*128*3) andmevaartust [17].

Pildi peal olevaid piksleid muudetakse niimoodi, et nad valjendaksid oma vaartusega
valguse kogust. Piksel kannab sel juhul endaga kaasas informatsioon selle pildi peal
oleva asukoha valguse intensiivsusest. Pildituvastuses kasutatakse sellist protseduuri,
kuna see lihtsustab algoritmi t66d ja vdhendab arvuti arvutusndudeid [30]. Nahes
varvilist pisklit, kuvatakse arvutile selle piksliga kaasa kolme tooni (punane, roheline ja

sinine) vaartused, mis arvutatakse kokku varviks.

Masindppe andmestiku eeltddtlemise juures (ks vdimalik samm on piltide hallidesse
toonidesse tootlemine (grayscale). Funktsioon nédo_téétlemine laeb kaustas oleva pildi
programmi ning muudab selle hallidesse toonidesse, kasutades Pythoni teegi PIL
meetodit convert. Nild kus piksel valjendab ennast ainult Ghe vaartusega, siis on pildi
tuvastamiseks vajaliku arvutuse maht vdiksem [31]. Seejarel muudab funktsioon pildi

programmi poolt loetavaks, muutes selle arvuliseks jadaks.

Jargnevalt leitakse ette antud pildi pealt tles kolme otsitava elemendi (négu, suu, silm)
koordinaadid, kasutades selleks Cascade Classifier meetodit. Haar Cascade Classifiers

on sari klassifitseerijad, mis tuvastavad pildi peal olevaid objekte [32].



Pildi peal, kasutades leitud koordinaate, joonistatakse Gimber otsitava elemendi ristkilik
ning seejarel loigatakse see valja. Selleks kasutatakse teegi OpenCV sisse ehitatud

meetodeid rectangle ja resize.

Funktsioon piltide toéétlemine itereerib labi kaustades olevate piltide ning kasutades
funktsiooni ndo_todtlemine salvestab leitud elemendi pildi jpg formaadis vastavatesse
kaustadesse. Valja loigatud piirkond salvestatakse eraldi jpg formaadis vastavasse
kausta. Elementide pildid salvestatakse suurustega 300 x 300 pikslit. Protsessi on naha

joonisel 4.1, kuidas algsest pildist eristatakse elemendid.

Joonis 4.1 - Funktsiooni nao_tddtlemine pildi pealt elementide valja I8ikamine

Seejarel itereerib funktsioon andmebaaside_tekitamine l|abi elementide kaustades
olevaid eelnevalt valja Idigatud ndo osasid ja ehitab nende pdhjal kolm
andmeraamistiku. Andmeraamistikud sisaldavad pildi nime, asukohta ning
klassifikatsiooni (1 — paris, 0 - volts). Joonise 4.2 peal on toodud valja andmeraamistiku

sisu peale funktsiooni kaitamist. Pildile lisatakse juurde klass, asukoht arvutis ja nimi.

1. klass tee nimi

2. 47 © C://pildid//ndod//fake_ndod//f51.jpg f51.jpg
3. 157 1 C://pildid//naod//real_naod//r60.jpg ree.jpg
4. 180 1 C://pildid//naod//real_naod//r81.jpg r8l.jpg
5. 120 1 C://pildid//naod//real_naod//r27.jpg r27.jpg
6. 42 © C://pildid//naod//fake_naod//f47.jpg f47.jpg

Joonis 4.2 - Funktsiooni andmebaaside_tekitamine nao piltide andmeraamistiku esimesed 5 pilti

Peale seda kasutatakse andmeraamistike peal teegi sklearn meetodit train_test split,
mis jaotab andmeraamistikud kaheks, eraldades sealt randomiseeritult etteantud

koguse pilte. Nii eraldatakse treeningandmed ja valideerimisandmed. Meetodi



parameetriks on valitud 0.2 (20%) rakendades 60/20/20 reeglit [26]. Andmestikus
olevad 200 pildist jaotatakse treeningandmeteks 160 ja valideerimisandmeteks 40.
Kasutades meetodi parameetrit stratify garanteerime selle, et mdlemasse andmestikku
on  jaotatud vOrdselt tdeseid ja vOlts pilte. Kasutades  funktsiooni
andmete_jagamise_visualiseerimine failis Mudelid.py toome valja graafiku pealk
andmete jaotumise mida on naha joonisel 4.3. Sinisega on tahistatud paris naeratusega
piltide arvu ning kollasega volts naeratusega piltide arvu. Graafikul naha, kuidas nii
treening, kui ka kontroll andmete puhul jaotusid paris- ja vOlts naeratustega piltide
arvud vordselt. Treening andmete puhul on 80 paris naeratusega pilt ning 80 vdlts
naeratusega pilti. Kontroll andmete puhul on 20 péris naeratusega pilti ning 20 vdlts

naeratusega pilti.

Andmete jaotumine klassisti andmebaasides

160 ~ Bl [80, 80]
m  [20,20]
140 ~
120 ~
100 ~

80

60 -

40 -

20 4

Treening andmed Kontroll andmed

Joonis 4.3 - Andmete jaotumine peale meetodit train_test_split. Visualiseeritud funktsiooniga
andmete_jagamise_visualiseerimine.

Funktsioon  ennustuste_téétlemine  teeb  sarnast t66d nagu  funktsioon
piltide_téétlemine, kuid siinkohal vOetakse pildid “Ennustuste” kaustast. Piltide pealt
otsitakse Ules elemendid, mis salvestatakse eraldi kaustadesse. Pildid ei ole eelnevalt
kategoriseeritud, kuna nende piltide peal kdideldakse treenitud mudeleid, mis annavad
piltidele 16plikud tulemused - kas pildi peal on tegu volts naeratusega voi paris
naeratusega. Vordvaarse tulemuste mddtmiseks on lisatud ennustuste kausta 10 péris

ja 10 volts pilti.



4.2 Mudelite treenimine

Programmi Mudelid.py llesanne on eelnevalt ehitatud andmeraamistike pdhjal treenida
vdlja mudelid. Protsess algab funktsioonist mudeli_ehitamine, mis konstrueerib

baasmudeli, kasutades eeltreenitud konvolutsioonilise vorgu arhitektuuri VGG16.

Mudel kompileeritakse kasutades optimeerijat SGD, millele on lisatud juurde dpisamm
le-4 (0.0001) ning inertsitegur 0,9. Mudeli kahjufunktsiooniks seatakse
binary_crossentropy. Mudel hakkab oma edukust mo6dtma mdodtmisstandardi accuracy
pealt. Kui kdik parameetrid on kokku kompileeritud, siis see salvestatakse kokku

treenimata mudeliks. Joonis 4.4 naitab mudeli arhitektuuri ja seal sees olevaid kihte:

1. Model: "VGG16"

g: Layer (type) Output Shape Param #
5. Tt 1 (Iputiaver) | L(none, 300, 300, )] o
3: blockl convl (Conv2D) (None, 300, 300, 64) 1792

2: blockl conv2 (Conv2D) (None, 300, 300, 64) 36928
1?: blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 150, 150, 64) 0

g block2_convl (Conv2D) (None, 150, 150, 128) 73856
ig: block2 conv2 (Conv2D) (None, 150, 150, 128) 147584
13: block2_pool (MaxPooling2D) (None, 75, 75, 128) 0

12: block3_convl (Conv2D) (None, 75, 75, 256) 295168
22: block3_conv2 (Conv2D) (None, 75, 75, 256) 590080
gi: block3_conv3 (Conv2D) (None, 75, 75, 256) 590080
;g: block3_pool (MaxPooling2D) (None, 37, 37, 256) 0

gs: block4 convl (Conv2D) (None, 37, 37, 512) 1180160
22: block4 conv2 (Conv2D) (None, 37, 37, 512) 2359808
g?: block4_conv3 (Conv2D) (None, 37, 37, 512) 2359808
gi: block4_pool (MaxPooling2D) (None, 18, 18, 512) 0

gg: block5_convl (Conv2D) (None, 18, 18, 512) 2359808
gs: block5 conv2 (Conv2D) (None, 18, 18, 512) 2359808
gg: block5 conv3 (Conv2D) (None, 18, 18, 512) 2359808
22: block5_pool (MaxPooling2D) (None, 9, 9, 512) 0

jg: global_max_pooling2d (Globa (None, 512) 0

44. 1MaxPooling2D)

45,

46. dense (Dense) (None, 512) 262656



47.

48. dropout (Dropout) (None, 512) 0
49.

50. flatten (Flatten) (None, 512) 0
51.

52. dense_1 (Dense) (None, 1) 513
53.

54. = =

55. Total params: 14,977,857

56. Trainable params: 14,977,857

57. Non-trainable params: ©

Joonis 4.4 - VGG16 mudeli ja juurde lisatud kihtide arhitektuur

Funktsioon generaatorite_ehitamine valmistab eelnevalt ehitatud andmeraamistike
pohjal “piltide andmegeneraatorid” (ImageDataGenerator), mille {lesanne on
jooksutada piltide andmed masindppe mudelisse. Selleks, et valtida Uletreenimist on
siin etapis kasutatud andmete rikastamist (Data Augmentations). Andmete rikastamise
protsessi eesmark on kunstlikult andmete koguse suurendamine, viies labi
olemasolevate piltide peal lihtsaid muudatusi, nagu naiteks keeramine, suuruse
muutmine, Umber pédramine jne. Joonisel 4.5 on visualiseeritud pildi peal muudatuste

Iabi viimine kasutades funktsiooni pildi_augmentatsiooni_kuvamine.

250 A

100 150 200 250

(=]
24

100 A

150

200 A

T T T T T 250
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

o
g

100 150 200 250

Joonis 4.5 - Funktsiooni generaatorite_ehitamine andmete rikastamise visualiseerimine
funktsiooni pildi_augmentatsiooni_kuvamine abil



Pannes kokku salvestatud treenimata mudel ja piltide andmete generaatorid, viiakse
Iabi mudeli treenimise faas. Teine meetod Uletreenimise ennetamiseks on kasutada
teegi Keras meetod EarlyStopping, mis lI0petab mudeli treenimise enneaegselt, peale
seda, kui on margatud mudeli treenimise protsessi aeglustumist. Meetod takistab mudeli
Uleliigset treenimist. Peale treenimise faasi mudel salvestatakse. Sama treenimise
protsess viiakse labi kdigi kolme elemendi jaoks eraldi. Lopptulemusena saadakse kolm

eraldi mudelit ndgude, silmade ja suude jaoks.

1. Nagude mudel

Mudel VGG16 Naod

0.80 A

0.75 4

0.70 A

0.65 -

0.60 A

0.55 4

0.50 4

0.45 4

T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Joonis 4.6 - Nagude mudeli treenimise graafik

Ndgude mudeli treenimise tulemuseks sai - loss: 0.4677 - accuracy: 0.7905 - val_loss:
0.4973 - val_accuracy: 0.7750

2. Suude mudel



Mudel VGG16 Suud

0.80

0.75 4

0.70 4

0.65 -

0.60

0.55 1

0.50 4

0.45 1

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Joonis 4.7 - Suude mudeli treenimise graafik

Suude mudeli treenimise tulemuseks sai - loss: 0.4704 - accuracy: 0.7812 - val_loss:
0.4609 - val_accuracy: 0.8250

3. Silmade mudel

Mudel VGG16 Silm

— Acc
—— Val_Acc

0.9 — loss
—— Val_loss

0.8 1

0.7 - ¥

0.6

0.5 4

0'4 T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14

Joonis 4.8 - Silmade mudeli treenimise graafik

Silmade mudeli treenimise tulemuseks sai - loss: 0.6875 - accuracy: 0.5688 - val_loss:
0.6836 - val_accuracy: 0.6000



Keskmine treeningandmestiku tapsus (Acc) kolme mudeli vahel on 0.7135 ja keskmine

valideerimisandmestiku tapsus (Val_Acc) on 0.7333

4.3 Tulemuste ennustamine

Programm Tulemused.py kasutab failis Andmed.py funktsiooniga
ennustuste_téotlemine kausta “Ennustused” salvestatud elementide pilte ning failis
Mudelid.py salvestatud mudeleid. Alustuseks tekitab programm funktsiooniga
piltide_elementide_hankimine ennustuste kaustas olevatest elementide piltidest

andmeraamistikud.

Seejarel ehitatakse, sarnaselt failis Mudel.py, andmete generaatorid iga elemendi kohta.
Funktsioonis ennustan_pildid laetakse salvestatud mudelid ning kasutades teegi Keras
meetodit predict, antakse igale elemendile vastava mudeliga tulemus. Iga elemendi
andmeraamistikus oleva pildi juurde lisatakse vaartus tulemus, mis naitab kas mudeli
arvates on tegu vOlts vOi paris naeratuse juurde kaiva elemendiga. Tulemus
valjendatakse arvuna vahemikus 0 kuni 1. Kui mudeli antud vaartus on suurem kui
>=0.5, siis on tulemuseks 1 ehk “paris”, kui vaartus on alla <0.5, siis on tulemuseks 0

ehk “volts”.

Funktsioon [6plik_ennustus loeb iga elemendi andmeraamistikku lisatud tulemused
kokku ning annab 16pliku tulemuse, kas pildi peal on tegu volts naeratusega voi péris
naeratusega. Kolme elemendi tulemus liidetakse kokku ning kui summa vaartus on lle
kahe, siis loetakse I0plikku tulemust toeseks ehk "“paris”. Loplik tulemus oleneb
erinevatele elementidele antud hinnangutest, kui naditeks elemendid suu ja silm said
tulemusteks vaartuse 1 ehk “paris”, aga element nagu sai tulemuseks vaartuse 0 ehk
“vOlts”, siis loetakse I0plikku tulemust ikkagist pariseks, kuna suurem osa elemente said
tulemuseks “paris”. LOplik tulemus oleneb tulemuste enamusest. Naiteks Kkui
ennustamise kaigus on nado ja suu tulemuseks 1 ehk “paris”, aga silma tulemuseks on
0 ehk “v0lts, siis I0plikuks tulemuseks tuleb 1 ehk “péris”, kuna kolmest elemendist kaks

said tulemuseks 1 ehk “paris.

Funktsioon ennustuste_kuvamine valjastab akna, kus kuvatakse pilt ning temale antud
tulemus, kasutades selleks teeki matplotlib.pyplot. Lisaks kirjutab funktsioon valja
protsendid, mis valjendavad kui tdendoliselt on pilt tdene vdi volts. Funktsiooni t66d on
ndha joonistel 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15 ja 4.16, kus piltide alla on
kirjutatud juurde temale antud tulemus ning programm kirjutab valja ennustuse

protentuaalse vaartuse, mis mudel pildile kaasa andis.



rl.jpg - TOENE 1

3.PNG - VOLTS 0 5.PNG - VOLTS 0

r4.PNG - TOENE 1 f4.jpg - VOLTS 0 2.PNG - VOLTS 0

Joonis 4.9 - N&o piltide ennustuste kuvamine kasutades funktsiooni ennustuste_kuvamine
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Nagu : f2.PNG - pilt on
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Joonis 4.10 - funktsiooni ennustuste_kuvamine valjund nao piltide protsentuaalsed vaartused



3.PNG - TOENE 1 r3.PNG - TOENE 1

rl.jpg - TOENE 1
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Joonis 4.11 - Suu piltide ennustuste kuvamine kasutades funktsiooni ennustuste_kuvamine
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Suu : f3.PNG - pilt on
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Suu : f4.jpg - pilt on
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Suu : f2.PNG - pilt on
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Joonis 4.12 - funktsiooni ennustuste_kuvamine valjund suu piltide protsentuaalsed vaartused



L
3.PNG - VOLTS 0 r3.PNG - VOLTS 0 f4.jpg - VOLTS 0

f1.JPG - VOLTS 0 rl.jpg - VOLTS 0 r4.PNG - VOLTS 0

5.PNG - TOENE 1 r2.jpg - TOENE 1 2.PNG - TOENE 1

Joonis 4.13 - Silma piltide ennustuste kuvamine kasutades funktsiooni ennustuste_kuvamine
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Silm : f2.PNG - pilt on
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Joonis 4.14 - funktsiooni ennustuste_kuvamine valjund silma piltide protsentuaalsed vaartused



Funktsiooni ennustuste_kuvamine 10pliku piltide admeraamistike peal valjastab akna,

kus kuvatakse algseid ennustatavaid pilte ning neile antud 16plikke tulemusi.

f4.jpg - VOLTS 0

f1.JPG - VOLTS 0 r2.jpg - TOENE 1 f5.PNG - TOENE 1

Joonis 4.15 - Silma piltide ennustuste kuvamine kasutades funktsiooni ennustuste_kuvamine

1. rl.jpg - pilt on TOENE - 1 N&gu 1, Silm @, Suu 1
2. r4.PNG - pilt on TOENE - 1 N&gu 1, Silm @, Suu 1
3. f2.PNG - pilt on VOLTS - @ Nigu @, Silm 1, Suu ©
4. r3.PNG - pilt on TOENE - 1 Ni&gu 1, Silm @, Suu 1
5. f3.PNG - pilt on VOLTS - @ N&gu @, Silm @, Suu 1
6. f4.jpg - pilt on VOLTS - @ N&gu 0, Silm @, Suu 1
7. f1.JPG - pilt on VOLTS - @ Nigu 0, Silm @, Suu ©
8. r2.jpg - pilt on TOENE - 1 N&gu 0, Silm 1, Suu 1
9. f5.PNG - pilt on TOENE - 1 N&gu 0, Silm 1, Suu 1

Joonis 4.16 - funktsiooni ennustuste_kuvamine valjund algsete piltide protsentuaalsed vaartused

Funktsioon salvestan_tabelisse salvestab tulemustega koos andmeraamistiku .csv

tabelina Excel-i faili.



5 TULEMUSTE ANALUUS

Eksimismaatriks (confusion matrix) on viis kuidas moodta mudeli tapsust, vorreldes
ennustatavaid tulemusi tegelike tulemustega. Maatriks on 2 x 2 tabel mis pdhineb nelja
vddrtuse esinemise sagedusel ja nendevahelistel suhetel. Elemendid on: True Negative
(TN), True Positive (TP), False Negative (FN) ja False Positive (FP). Ennustamiste
tapsuse (accuracy) saab arvutada kui liita TP + TN ja jagada see koikide modtmiste
arvuga. Tapsus naitab kui palju mudel ennustas korrektselt. Eksimismaara (error rate)
saab kui liita FP + FN ja jagada see kdikide mootmiste arvuga. Eksimismaar naitab kui
kui palju mudel ennustas valesti. Sensitivity (recall) ehk tabavus naitab kui mitu korda
positiivsetest tulemustest ennustati korrektselt. Tabavust saab arvutada jagades TP
tegelike positiivsete mootmistega (péaris naeratus). Lisaks on mudeli tapsust véimalik
hinnata kasutades F-skoori. F-skoori saab arvutada korrutades TP kahega ja jagades
selle kaks korda TP + FP + FN. F-skoori vaartus jaab 0 ja 1 vahele, ning mida kdrgem

see on, seda kdrgemaks hinnatakse mudeli tapsust [33].

Ennustuste kaustas on 20 pilti, millest 10 on paris ja 10 on vdlts. Funktsiooni

salvestan_tabelisse tagajarjel salvestatakse piltide tulemused .csv faili.

Table 5.1 — Tulemuste andmestik

nimi nagu suu silm tulemus
0 f1.JPG 1 1 0 1
1 f10.jpg 1 1 0 1
2 f2.PNG 1 0 0 0
3 f3.PNG 1 0 0 0
4 fa.jpg 1 0 0 0
5 f5.PNG 1 1 0 1
6 f6.JPG 0 0 1 0
7 f7.JPG 0 1 1 1
8 f8.JPG 0 0 1 0
9 9.jpg 0 1 0 0
10 rl.jpg 0 1 1 1
11 r10.jpg 0 1 1 1
12 r2.jpg 0 1 1 1
13 r3.PNG 0 1 1 1
14 r4.PNG 0 0 1 0
15 r5.JPG 0 0 0 0
16 r6.jpeg 1 1 1 1
17 r7.jpg 1 0 1 1
18 r8.jpg 1 1 1 1
19 r9.jpg 0 0 0 0

Esimese korra tulemuste andmestik on toodud valja Tabelis 1. Tabelis olevatest

kaheklmnest pildist esimesed kiimme on voltsid. Vaadeldes tabelis olevaid tulemusi, on



naha, et volts piltidest ennustati 4 tlkki pariseks (False Positive) ning 6 (True Negative)
tlkki voltsiks. Paris piltidest ennustati 7 (True Positive) tlkki pariseks ja 3 (False
Negative) tlkki vOltsiks. Esimese tabeli tulemuste eksimismaatriks on toodud valja

tabelis 2.

Table 5.2 - Esimese tabeli tulemuste eksimismaatriks

Ennustus Volts

Ennustus Paris

Tegelik Volts 6 (TN) 4 (FP) 10
Tegelik Paris 3 (FN) 7 (TP) 10
9 11

Kasutades funktsiooni eksimismaatriks, andes talle sisendiks tulemuste andmestiku,
arvutab funktsioon vélja mudeli tapsust iseloomustavad vaartused. Funktsioon votab
arvesse piltide nimed (nime ees olev taht: r - paris, f — vOlts) nende kategoriseerimisel.
Tabelis 2 vélja toodud andmete pdhjal on vaartused jargnevad: tapsus - 0.65,

eksimismaar - 0.35, tabavus 0.7 ja F-skoor 0.666.

Kuna vahese andmestiku tdttu on risk, et vaikesegi kdrvalkalde puhul vdivad tulemused
erineda suuresti, siis jooksutati programmi 5 korda, et leida I0plike tulemuste
keskmised. Jargnevad tabelid on nende 5 korra eksimismaatriksite kokku liidetud
eksimismaatriksid. Kuna programmi jooksutati eraldiseisva instantsina, ei mdojuta

tulemused Uksteist ning andsid iseseisvad tulemused.

Table 5.3 - Nao tulemuste eksimismaatriks

Ennustus Volts Ennustus Paris
Tegelik Volts 25 (TN) 25 (FP) 50
Tegelik Paris 30 (FN) 20 (TP) 50
55 45
Tapsus - 0.45, eksimisaar - 0.55, tabavus 0.4 ja F-skoor 0.421051.
Table 5.4 - Suu tulemuste eksimismaatriks
Ennustus Valts Ennustus Paris
Tegelik Volts 24 (TN) 26 (FP) 50
Tegelik Paris 21 (FN) 29 (TP) 50
45 55




Tapsus - 0.53, eksimismaar - 0.47, tabavus 0.58 ja F-skoor 0.552381

Table 5.5 - Silmade tulemuste eksimismaatriks

Ennustus Volts Ennustus Paris
Tegelik Volts 27 (TN) 23 (FP) 50
Tegelik Paris 18 (FN) 32 (TP) 50
45 55

Tapsus - 0.59, eksimismaar — 0.41, tabavus 0.64 ja F-skoor 0.609524

Nagude, suude ja silmade tabelite keskmised arvutused on tapsus - 0.52333,
eksimismaar 0.47667, tabavus 0.54 ja F-skoor 0.52765. Vorreldes mudelite treenimisel
tulemusteks saadud tapsustega on eksimismaatriskite abil vadlja arvutatud vaartused
madalamad. See voib viidata mudelite Uletreenimisele, kus mudelite treenimise kaigus

on tulemused kdrgemad kui mudelite tegelikud sooritused.

Table 5.6 - Loplike tulemuste eksimismaatriks

Ennustus Vélts Ennustus Paris
Tegelik VOlts 24 (TN) 26 (FP) 50
Tegelik Paris 22 (FN) 28 (TP) 50
46 54

Tapsus - 0.52, eksimismaar - 0.48, tabavus 0.56 ja F-skoor 0.538462.

Mudeli eeldatav tegelik tdpsus eksimismaatriksi pdhjal on 0.52 ehk 52%, mis on
vorreldes mudelite treenimise kaigus tulemusteks saandud t&psusestest vaiksem.
Mudeli tapsus on oodatust vaiksem. Mudelid naitasid treenimise faasis paljulubavaid
tulemusi joudes tdpsuse parameetritega 80% kanti, kuid tegelikkuses ei saavuta mudel
soovitud tulemust. PGhjuseks vdib olla andmebaaside piltide halb kvaliteet, kust mudel
ei loe piisavalt vaikeseid nliansse valja, et tuvastada erinevusi volts- ja parisnaeratuse
vahel. Samas ei ole vOimalik mudeleid ka vaikese andmebaasi koguse tottu liigselt

treenida.



KOKKUVOTE

Toos anti Ulevaade Duchenne’i naeratusest, masindoppest, konvolutsioonilisest
narvivorgust, erinevatest olemasolevatest eel-treenitud mudelitest ja masindppe mudeli
treenimisest. Tulemuste anallisimise kadigus toodi valja viis kuidas kontrollida mudeli

tapsust.

ToO0 eesmargiks oli koostada algne andmestik piltidest, mis kujutavad vdlts- ja
parisnaeratusi ning treenida nende peal masindppe mudelit, mis oskaks piltide peal
olevaid naeratusi eristada. T66 baseerus suuresti kirjutatud programmidele, mis on
saadaval sissejuhatuse all vélja toodud lingil. T66 kaigus tutvuti masindppega, kuidas
toimivad tehisnarvivorgud ning tutvustati viisi, kuidas néarvivorke Opetada. Ldhemalt
tutvustati konvolutsioonilist narvivorku ning selle unikaalsust. Tapsemalt kaidi Gle, mis
kihtidest konvolutsiooniline vork on ehitatud ning mis on nende kihtide Ulesanded. T66
kdigus tutvustati Tensorflow tarkvara ning Kerase teeki, eelkdige just sealseid
populaarseid eel-treenitud mudeleid ning nende omaparasid. Selgitati, miks ehitati t66
eesmargi taitmiseks omaparane mudel ning mis rolli téidavad erinevad parameetrid

mudeli treenimise juures.

Peatlikis Programmi arhitektuur kaidi Gle milline on ehitatud programm ning milliseid
Ulesandeid funktsioonid silisteemi sees taidavad. Programm on suuresti jaotatud
kolmeks osaks. Iga pildi peal tehakse t66d kolm elementiga: nagu, silm ja suu. Iga
elemendi pdhjal on treenitud isiklik mudel, mille Glesanne on Gppida eristama elemente
kas volts - voi parisnaeratusega kokku kdivaks. Programm visualiseerib mudelite t66d
ning toob valja iga elemendi tulemuse (1 ehk “péaris vdi 0 ehk “volts). Loplik tulemus
pildi suhtes otsustatakse tulemuste enamuse pdhjal. Kui pildi kaks elementi kolmest on
saanud tulemuseks 1 ehk “paris”, siis antakse pildile vastav [6plik tulemus. T66

tulemuste anallilsi peatlikis tutvustati mudeli tdpsuse hindamise protsessi.

To6 tugevaks kiljeks on selle unikaalsus. Duchenne’i naeratus spetsiifiliselt on
varasemalt masindppes vahe uuritud ning selle jaoks puudub vastav andmestik, sel
pOhjusel koostati selle t66 raames taiesti uus piltide andmebaas. Lisaks pidi t66 autor
kirjandusele tuginedes motlema valja viisi, kuidas masinOppes adekvaatselt eristada

naeratuse liike.

To6d norgaks kiljeks jai piltide andmestik. Kuna pole olemas konkreetset
Duchenne’i/vOlts naeratuse andmestikku, siis polnud vdimalik leida adekvaatses
koguses pilte. Liigselt vaike andmestik voib mudeli treenimisel tekitada ebastabiilsust.
Mudelite treenimisel oli naha pidevat kdikumist treenimise graafikute peal ning puudus

selge Uhtsus tulemuste suhtes. Mudelit oleks saanud rohkem optimeerida vdikese



andmestiku peal tédtamiseks, kuid kuna piltide peal otsitavad ntansid olid vaikesed
ning piltide andmestik minimaalne, siis oleks selline optimeerimine varem vai hiljem
jaanud stoppama. Kui teemat edasi arendada tuleks alustada rikkalikuma andmestiku

kogumisega.



SUMMARY

The thesis gave an overview of the Duchenne smile, maschine learning, convulational
neural network, available pre-trained models and the training of machine learning
models. Durng the analysis of the results a methos to measure the models accuracy

was presented.

The aim of this work was to construct a databse of pictures that show fake and genuine
smiles and to train a machine learning model, that could distinguish the two. This work
is largely based of the program written, that can be accessed via the link provided under
the introduction. The basics of machine learning was explained, how neural networks
work and how to train them. Convulation networks were discussed in depth and what
makes them unique. What is the architecture of a convulation network, what kind of
layers is it made out of and what is the purpose of those layers. An overview of the
Tensorflow library and Keras framework was given and the pre-trained models found
within that framework. An explanation was given as the why a unique models was built

for this thesis and what of work do the layers added do during the model training.

In the chapter “Programmi arhitektuur” (Architecture of the program) an overview of
the program was given and what kind of fucntion does the code serve. The program
was largely divided into three parts. Every part works on a certain element: face, eyes
and mouth. A personal models was trained for each element so that it can distinguish
between the fake and real version of them. The program visualizes the work done within
the models and the predictions given to each picture. For the final results, a majority
rule was proposed. If two elements of a picture received a result of 1, as in “real”, out
of the three elements, then the final result of the picture is “real”. In the chapter

reviewing the results, a way to analyse the results of the models accuracy was given.

A strong part of the work lies within its uniqueness. As the Duchenne smile has not been
thoroughly researches with the machine learning space, the was no exsisting databse
for fake smiles and real smiles. For this reason, a new database was created by hand.
Also an adequate method to was proposed to distinguish fake smiles from real smiles

using machine learning.

Since there was no exsiting database for fake smiles, this was also a weak part of the
thesis. An adequate numbers of pictures was not found. There is a risk with using a
small databse, that the trained model might be unstable in its accuracy. An fluctuation
of the training parameters was observed during the training of the models. The modles

could have been more optimized to work specifically with smaller databases, but since



the nuances that were sought on the picutres were small and the database was minimal,
the optimization of the models could have only carried as far. To further develop this

subject, a better databse is needed.
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Piltide andmestik
Kasitsi kogutude piltide andmestik on leitav GitHub'i lingi alt:

https://github.com/HenriSe/DuchenneNaeratus/tree/main/Pildid

Pilte on kokku 200 tikki ning on jaotatud .rar failidesse jargnevalt:

Elemendid, Pildi_paris, Pildid_vOolts


https://github.com/HenriSe/DuchenneNaeratus/tree/main/Pildid

