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Annotatsioon

Loputdds kisitletakse treeningandmete koguse ja tasakaalustatuse probleemi masindppe

mudelite loomisel, kui andmete kogumine on keeruline voi aeglane.

Uheks vdimalikuks lahenduseks probleemile on kasutusele vdtta generatiivsed meetodid.
See hdlmab nii piltide klassikalisi transformatsioone nagu pddramine, peegeldamine,

objekti liigutamine, kui ka masindppe generatiivseid mudeleid.

Loputdd eesmirgiks on analiilisida, kas ja kuidas generatiivsed meetodid parandavad
konkreetse masindppe mudeli tapsust, milleks on mikrofotodelt biomarkerite tuvastamise
mudel. Seejuures tehakse andmetega eeltodd, seadistatakse mérgenduskeskkond,

teostatakse piltide transformatsioone ning luuakse generatiivne vastandvork.

Too kiigus selgub, et generatiivsete meetodite kasutamine treeningandmestiku koguse

suurendamiseks vaib olla tdhusaks viisiks, kuidas masindppe mudeli tdpsust suurendada.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 34 lehekiiljel, 8 peatiikki, 12

joonist, 3 tabelit.



Abstract

Usage of Generative Methods to Increase the Quantity of Machine
Learning Training Data by Example of Hair Root Micrographs

The thesis aims to study the problem of quantity and balance of training data in the
development of machine learning models, in cases where data collection in acceptable

quantities is difficult or slow.

A possible solution to this problem is to utilize generative methods. This includes both
typical image transformations such as rotation, mirroring and translation, as well as

generative machine learning models.

The aim of the thesis is to analyze whether generative methods improve the accuracy of
a specific machine learning model — an object detection model aimed at detecting
biomarkers from hair root micrographs. In doing so, preliminary work is performed on
the data, a labelling environment is set up, classical image transformations are performed

and a generative adversarial network is trained.

The findings show that using generative methods to increase the quantity of training data

can indeed be an effective way to improve the accuracy of a machine learning model.

The thesis is in Estonian and contains 34 pages of text, 8 chapters, 12 figures, 3 tables.
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1 Sissejuhatus

Masindppe mudelite treenimisel on olulisemateks faktoriteks treeningandmete kogus,
kvaliteet ja tasakaalustatus. Esineb olukordi, kus reaalsete andmete kogumine soovitud
aja jooksul on raskendatud voi lausa vdimatu. Teisalt, isegi kui andmeid on piisavas
koguses, vdivad need katta vaid véikest osa kdikvdimalikest juhtudest, mispuhul mudeli

reaalne tépsus jadb oluliselt madalamaks treenimisel saavutatud tdpsusest.

Probleemi lahendamise iiheks voOimalikuks ldhenemiseks on kasutusele votta
generatiivsed meetodid. See tdhendab olemasoleva andmestiku pohjal uute andmete
loomist, olgu selleks olemasolevate piltide muutmine transformeerimise kaudu vodi

generatiivsete masindppemudelite kasutamine.

Juuksejuure mikrofotodelt ndhtavate biomarkerite pohjal on vdimalik tuletada olulist
teavet inimese tervise kohta. Protsessi automatiseerimiseks saab luua masindppel
pohineva siisteemi, mis tuvastaks pildil esinevad biomarkerid ehk terviseniitajate
fiitisilised omadused ning koostaks suurema arvu piltide kokkuvdttes raporti inimese
tervise kohta. Kirjeldatud mudel vajab aga suurtes kogustes treeningandmeid, mis
kataksid piisaval maddral koikvdimalikke markereid ning nende mitmekiilgseid

esinemisviise.

Kédesoleva 10put6d eesmirgiks on uurida vdimalusi juuksejuure biomarkerite
tuvastusmudeli jaoks treeningandmete juurde genereerimiseks, valida probleemi raames

asjakohasemad, teostada need ning analiilisida saavutatud tulemusi.

Eeldatud on algsete juuksejuure mikrofotode olemasolu ja autoril neile juurdepéds. Lisaks
on tingimuseks AWS (Amazon Web Services) pilveteenuste kasutusvdimalus
mirgendamisteenuse ettevalmistamiseks. Andmete méargendamiseks on vaja juuksejuure

spetsialiste, kes oskaksid ja tahaksid abistada margendustdoga.

T66 on jaotatud teoreetiliseks ning praktiliseks osaks. Analiiiisi kédigus kirjeldatakse
olemasolevaid generatiivseid meetodeid, pdhjendatakse nende asjakohasust voi selle

puudumist treeningandmete koguse suurendamise vaatest ning tehakse valikud meetodite
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teostuse osas kdesoleva eesmirgi lahendamiseks. Kirjeldatakse olemasolevaid andmeid,

mis on aluseks genereeritavatele.

Praktiline osa kirjeldab toorete piltandmete mirgendamiseks kasutatava keskkonna
iilesseadmist, analiiiisi kdigus valitud generatiivsete meetodite teostust ning saavutatud
vahe- ja Iopptulemuste kirjeldust. Lisaks analiiiisitakse t66 kéigus tekkinud probleeme ja
takistusi, nende vdimalikke lahendusi ja meetodite edasiarendusi vaadeldava projekti

raames.

12



2 Probleemi analiius

Masindpe on toiminud katallisaatorina védga paljude erinevate tdOstusharudega
seonduvate protsesside automatiseerimisel. Meditsiinitodstuses on leidnud kasutust
nditeks piltide klassifitseerimis- ja tuvastusmudelid, eriti stivadppemudelid, mis on
komplekssed kunstlikest ajurakkudest koosnevad nérvivorgud. Neid on muuhulgas
treenitud mikrofotodelt korge tdpsusega keerulisi diagnoose méddrama. Niiteks on
diabeetilist retinopaatiat médrav mudel, mis on ndidanud inimestest oftalmoloogidega

vOrdset vOi madalamat eksimismééra [1].

Kuigi sellised mudelid saavutavad teatud tingimustel inimese vahelesegamiseta véiga hdid
tulemusi ja on suureks abiks protsesside kiirendamisel, on nende treenimiseks
kasutatavatel andmetel médrav tdhtsus. Sageli on vaja sadu tuhandeid kvaliteetseid ja
mitmekiilgseid treeningeksemplare, et mudel dpiks eesmérgile vastavaid olulisi niiansse

piltidelt jarjepidevalt tuvastama [2].

Andmete kogumise probleem on siivadppes itheks suurimaks pudelikaelaks. Esiteks on
esile tdousnud valdkonnad, kus kvaliteetsete andmete kogumine piisavas koguses on
keeruline ja aegandudev. Teiseks on siivadppemudelid, vastupidiselt traditsioonilistele
masindppemudelitele, voimelised atribuutide ehk andmeid kirjeldavate tunnuste valikut

tegema automaatselt, mis vajab aga ka rohkemat arvu nditeid lahteandmete kujul [3].

Jargnevalt analiilisitakse treeningandmete koguse, kvaliteedi ja tasakaalustatuse
probleemi masindppe mudelite loomisel, kuidas generatiivsed meetodid vdivad olla

seejuures abiks ning seatakse 15putdo skoop ja tingimused.

2.1 Andmete kogus

Andmete kogumise keerukus tdstatab vajaduse leida minimaalne treeningandmete hulk,
et saavutada masindppemudeli soovitud tédpsus. Konkreetsete probleemide niiansid, nagu

probleemi keerukus, nduded mudeli tdpsusele ning andmetes esinev miira, muudavad aga
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iildistuse pea vdoimatuks, sest need vdivad mirkimisvairselt mojutada andmete vajalikku

kogust [4].

Siiski on {ldlevinud arvamus, et komplekssete mudelite puhul mida rohkem on
treeningandmeid, seda efektiivsem mudel. Suured ja mitmekesised andmekogumid on
masindppes tihti vairtuslikumad, kui keerukad algoritmid [5]. Niiteks histoloogilistelt
mikrofotodelt kudede médramise mudeli treeningandmete arvu 684-1t 2280-le
suurendades paranes uuringualuse mudeli tdpsus 16.51-32.79%, olenevalt kas andmed

périnesid tihest vOi mitmest erinevast algallikast [6].

Analiiiisides kéesolevat probleemistikku, on selge, et treeningandmete kogus peab olema
suur. Nouded juuksejuure tuvastusmudeli minimaalsele tépsusele on kdrged, kuna soov
on seda hakata kasutama spetsialistiga koostdds, et klientidele kdrgkvaliteetset teenust

pakkuda. Seejuures on palju erinevate biomarkerite klasse, mida tuvastada vaja.

Andmete juurde genereerimine on sellise probleemi loomulik lahendus. Samas ei ole kasu
kuitahes suurest kogusest treeningandmetest, kui samaaegselt ei pdorata tdhelepanu ka

andmete kvaliteedile ja tasakaalustatusele.

2.2 Andmete kvaliteet

Andmete kvaliteet nditab andmete vastavust etteantud eesmirgile. See mingib olulist rolli
pea kdigis arvutirakendustes, olgu selleks masindppega seotud voi mitte, ning on drilistel
eesmarkidel véértuslik tooriist informeeritud otsuste tegemisel. Kvaliteedi alla kuuluvad

nditeks andmete téielikkus, jarjepidevus, mittekorduvus, tépsus ja asjakohasus. [7]

Ajalooliselt on andmete kvaliteedi kontrolli 14bi viidud manuaalselt vai lihtsakoeliste
tooriistadega. Selline ldhenemine on aga aegandudev ja kaldub sisaldama inimvigu. Ka
hiljutiselt  esiletdusnud automaatsed lahendused on keskendunud rohkem
relatsioonilistele SQL (struktuurpiringukeel, ing. k. Structured Query Language)
andmebaasidele, mis nii aina rohkem kasutust leidvate NoSQL andmebaaside kui ka
muus vormis andmete (pildid, videod, heli) puhul ei leia kasutust [7]. Piltide kvaliteedi
hindamiseks on loodud konkreetselt selleks eesmérgiks eraldiseisvaid masindppe
mudeleid, millest mdned [8] proovivad jdljendada ka inimese poolt pakutavaid hindeid

piltide tildisele kvaliteedile.
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Probleem tekib, kui ebakvaliteetseid andmeid ei ole eesmérgile vastavalt voimalik
olemasolevate tooriistadega vélja filtreerida vOi parandada. Naiteks juuksejuure
mikrofotode hulka on vdinud sattuda iilesvdtteid, kus juuksejuure paigutus on vale,
juuksejuurt pole {ildse néha, voi ekraanitdommised todlauast on kogemata teiste piltide
vahele dra kadunud. Seega on treeningandmeid mérgendades voi tdodeldes siiski vaja
manuaalselt tuvastada ja eemaldada andmed, mis eesmérki ei rahulda. Samas on oluline
arvesse votta, et monede mudelite, nt. pildituvastusmudeli, treenimisel on tdhtis jétta sisse

ka niiteid, kus otsitavaid elemente tildse ei esine.

Kasutades treeningandmete juurde genereerimisel kvaliteetseid ldhteandmeid, voib see
aidata vihendada ebakvaliteetsete andmete osakaalu 16ppmudelis. Mida rohkem reaalsele
tookeskkonnale (ing. k. production environment) vastavaid treeningandmeid mudeli
treenimisel kasutusele votta ning ebakvaliteetseid vihendada, seda suurem on tdenéosus,

et Onnestub saavutada mudeli soovitud sooritustdpsus.

2.3 Andmete tasakaalustatus

Masindppe kasutamine praktikas on ndidanud, et markimisvéddrseks pudelikaelaks on
olukorrad, kus andmete jaotus klassidesse pole tasakaalustatud, s.t. andmeid on {ihe klassi
kohta palju rohkem kui teiste [9]. Uldlevinud ndide reaalsest olukorrast on haiguseid
tuvastavad mudelid, kus enamus l&dhteandmetest katab haiguseta juhte ning eesmirgi

vaates pigem olulisemaid, haigust kujutavaid andmeid jadb vaheks [10].

Eriti kerkib tasakaalustatuse probleem esile olukordades, kus domeen on keerukas
(klassidesse jaotumine pole lineaarne), olenemata treeningandmete kogusest. Vihemuses
esineva klassi valimi suurendamine andmeid suvaliselt korrates voi vastupidi, enamuse
suvaline vidhendamine, on mdlemad olnud efektiivsed meetodid probleemiga
tegelemiseks, suurendades mudeli saavutatud tépsust [9]. Lisaks valimi muutmisele on
edu saavutatud ka klassifikaatori enda kaalude voi kiinniste parandamisega, liigutades sel

viisil tugifunktsioone valimi vihemuse poole [11].

Andmete tasakaalustatus vO0ib modjuda mudeli tépsusele, seega oleks mdistlik
treeningandmete juurde genereerimisel keskenduda vdhemuses olevatele klassidele.
Seeldbi saab klassijaotust kunstlikult tasakaalustada, hoidudes samaaegselt andmete

otsesest kordumisest.

15



2.4 Loputoo skoop

Loputdd raames on peamiseks eesmirgiks katsetada juuksejuure mikrofotode kui
masindppe mudeli treeningandmete juurde genereerimist, et parandada biomarkerite
tuvastusmudeli treeningandmestiku kogust ja tasakaalustatust. Analiilisitakse ja
vorreldakse erinevaid generatiivseid meetodeid ning valitakse kédesoleva eesmirgi vaates

kaks parimat, mida praktiliselt teostada.

Skoobist jddb vilja andmete kvaliteedi parendus generatiivsetel meetoditel, sest
lahteandmed tulenevad kdik samast allikast (mikroskoobist) ning seega voib olla

vOrdlemisi kindel nende kvaliteedis.

Generatiivsete meetodite eeltdd ja analiiiisi raames seatakse iiles mérgenduskeskkond,
andmete hoidla, teisendatakse ldhteandmed sobivale kujule ning luuakse esialgne
objektituvastusmudel, et voimalusel vorrelda algandmetega ja genereeritud andmetega
saavutatud tipsust. Objektituvastusmudel luuakse voimalikult lihtne ning treenimisel

kasutatakse kdige rohkem kolme erinevat mérgendiklassi, et lihtsustada treeningprotsessi.

Loputdo skoopi ei kuulu objektituvastusmudeli kvaliteedi analiiiis, sest seda kasutatakse
vaid generatiivse protsessi tulemuste maéddratlemiseks. Samuti ei mahu skoopi
mirgendusandmete ja -keskkonna halduse detailne analiiiis — kirjeldatakse liithidalt, miks

ja mida valiti, et reaalse eesmaérgi kallale asuda.

Oluline on mainida, et rakendatavad generatiivsed meetodid ei lisa juurde, mida
lahteandmestikus tildse ei esine. Pigem saab nende abil esitada olemasolevaid andmeid

teistsugustes vormides, mis algse treeningandmestiku poolt kaetud pole.

2.5 Nouded probleemi lahendusele

Loputdd raames luuakse objektituvastusmudeli loome- ja treeningandmete
genereerimisprotsessi esialgne lahendus, eesmirgiga parandada juuksejuure piltidelt
biomarkerite tuvastamise mudeli treeningandmete kogust ja tasakaalustatust. Lahendus
hdlmab mudeli loomeprotsessi alates andmete mérgendamiskeskkonna seadistamisest

kuni generatiivsete meetodite rakendamiseni ja objektituvastusmudeli peal testimiseni.
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Praktilise t66 funktsionaalsed nduded on jargmised:

Voimaldab lisada ja salvestada objektituvastuse mérgendeid.
Voimaldab eksportida mérgendeid masinloetaval kujul.

Olemasolevate treeningandmete pohjal saab genereerida uusi ehk suurendada

treeningandmete kogust.

Voimaldab genereerida treeningandmeid kindlate biomarkerite kohta, mida

esineb vihem kui teisi, ehk parandada andmete tasakaalustatust.

Kus sobilik, vdimaldab tolkida olemasolevaid mirgendeid genereeritud
treeningandmetele, mille mirgendid on teada (nt. pdrinevad iihest kindlast

pildist).

Mittefunktsionaalsed nduded on jargmised:

Algsete ja genereeritud treeningandmete mérgendid on turvaliselt siilitatud.

Genereeritud ja algsetele pilt- ning mirgendusandmetele pédsevad ligi vaid

autoriseeritud isikud.
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3 Generatiivsete meetodite analuus

Masindppe generatiivsed mudelid on leidmas aina rohkem kasutust treeningandmete
koguse suurendamisel, kui reaalsete andmete kogumine on raskendatud. Té@napdeval
itheks piltide genereerimiseks kasutatavateks enimlevinud mudeliteks on generatiivsed

vastandvorgud, variatiivsed autokoodrid ja difusioonmudelid.

Siiski pole masindppe rakendamine ainuke viis, kuidas pilttreeningandmeid juurde
genereerida. Piltide klassikaline transformeerimine annab lihtsakoelise vdimaluse
mitmekordistada algsete andmete arvu, tehes muudatusi nditeks pildi heleduses, pilti

podrates, objekti nihutades jne.

Jargnevalt kirjeldatakse ldhemalt piltandmete transformatsioone ja kolme erinevat
generatiivset masindppemudelit. Seejuures analiiiisitakse nende erinevusi ning sobivust
16putdos kasitletava probleemi raames ehk juuksejuure mikrofotode arvu suurendamiseks

pildituvastusmudeli treenimise eesmérgil.

3.1 Piltide transformatsioonid

Pildi transformeerimine kujutab endast nii objekti paigutuse kui ka valgustuse, teravuse
jm. tootlemist. See on saanud levinud tavaks treeningandmestiku ettevalmistamisel, kui
algseid andmeid jddb viheks, ning voimaldab andmestikku suurendada kuni

tuhandetekordselt [12].

Inimese jaoks on enamasti lihtne tuvastada objekti erinevates keskkondades ja
paigutustes, kuid masina puhul voib véheste andmete puhul tekkida probleem
iilesobitusega ehk mudeli vdimetusega iildistada Opitut véljaspool treeningandmeid.
Seega on kasulik objekte esitada voimalikult paljudes erinevates suurustes, nurkades,

peegeldustes ja valgustes, mis vdivad reaalses tookeskkonnas esineda.

Juuksejuure mikrofotode puhul on selline ldhenemine pdhjendatud, sest juuksejuured
voivad olla jdddvustatud igat pidi — olla keerdus voi sirged, teiste juurtega sassis, suurema

voOi viiksema suurendusega ning jdida pildile ainult otsapidi voi terves pikkuses. Mida
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rohkem erinevaid voimalusi on kaetud, seda paremini dpib mudel markereid tuvastama
atribuutide jéargi, mis périselt loevad, ning jdtma kdorvale neid, mis markerite
tuvastamisega seotud pole. Samuti on vdimalik parandada andmete tasakaalustatust,

lisades transformatsioone vihemuses olevatele klassidele.

Nii klassifikaatorite kui pildituvastusmudelite puhul on transformatsioonidega saavutatud
mudelite tdpsuses parandusi. Nditeks L. Perez ja kaasautorite [13] ldbi viidud uuringus
tousis koerte ja kasside klassifikaatori tdpsus treeningandmeid sel viisil kahekordistades
70.5%-1t 77.5%-le. Ka tehisavaradari sihtmérgituvastusmudeli treenimisel saavutati

suurim tdpsus, kui treeningandmeid eelnevalt transformeeriti [14].

Transformatsioonide eelisteks on masindppe mudelite ees protsessi automatiseerimise
lihtsus, kiirus ning vdimalus sdilitada varasemalt lisatud mirgendeid. Samas tuleb meeles
pidada, et tegemist on siiski mingil mééral dubleeritud andmetega, ehk kasutegur on

praktikas piiratud. [15]

Piltandmete transformatsioonid on ka kasulikuks eeltooks jargnevalt kirjeldatud
generatiivsete masindppemudelite treeningandmete koguse suurendamisele. Lisaks on
voimalik mudelite Onnestunult genereeritud andmeid omakorda transformeerida.
Kokkuvottes on see tdnu oma lihtsusele, tdestatud kasutegurile ja kohaldatavusele

loomulikuks esimeseks sammuks treeningandmete genereerimise protsessis.

3.2 Generatiivsed siigavoppemudelid

Masindppe  mudelid  jagunevad  diskriminatiivseteks  ja  generatiivseteks.
Diskriminatiivsed mudelid tegelevad klassidevaheliste piiride leidmisega, nditeks
klassifikatsioon ja regressioon. Generatiivsed mudelid on viimaste aastate jooksul
kerkinud juhendamata siigavoppe rakendustes esile kui tdhusad meetodid analiitisimaks
ja modistmaks mérgendamata andmeid. Nende iildine eesmérk on leida andmetes peituv

toendosusjaotus, mida kasutada sarnaste andmete genereerimiseks. [16]

Kui treening sujub, siis on masindppega treeningandmete koguse suurendamisel piltide
traditsiooniliste transformatsioonide ees eelis — see vOtab inimeselt dra vajaduse teha
otsuseid, sarnaselt nagu siivadpe eemaldab vajaduse médrata andmestikule tunnuseid.
Lisades treeningandmestikku néiteid koikvoimalikest erinevates paigutustest, oskab

mudel ideaalis ka genereerida pilte objektist mistahes vdimalikus olukorras. [17]
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Jargnevalt kirjeldatakse ldhemalt generatiivseid vastandvdrke, mis on generatiivsete

mudelite hulgas tempokalt populaarsust ja edasiarendusi kogumas.

3.2.1 Generatiivsed vastandvorgud

Generatiivsed vastandvorgud (GAN, ing. k. generative adversarial network) pakuti
esmalt vélja I. Goodfellow ja kaasautorite [18] poolt 2014. aastal. Neid vdib kirjeldada
kui kahte omavahel konkureerivat slisteemi: generaator ja diskriminaator. Tiitipiliselt
pohinevad need tehisndrvivorkudel, kuid vodivad olla mistahes diferentseeruvad

siisteemid, mis kaardistavad andmeid tihest ruumist teise [19].

Generaatori iilesandeks on doppida looma vdltsandmeid, mis sarnaneks vdimalikult palju
reaalsete andmetega. Diskriminaator on klassifitseerija ning kditub justkui ’kriitik’,
proovides saada eksperdiks voltsingute tuvastamises. Generaatoril ei ole tegelikku
ligipddsu reaalsetele andmetele — ainuke viis, kuidas saada tagasisidet oma t66 kohta, on
diskriminaatori tulemused ja tagasilevi. Diskriminaatori treeningandmeteks on nii
reaalsed andmed kui generaatori loodud andmed. Valesti klassifitseeritud andmed
mdjutavad kahjufunktsioone, mille tagasilevi aitab parandab silisteemide parameetreid

ehk kaalusid [19], [20]. Joonisel 1 on esitatud GAN-i to6voog.

£ i i ioon )
\Generaaton kahjufunktsmonJ

Genereeritud
andmed

R o -
Diskriminaator s
Vvolts/paris

Treeningandmed

Generaator

Juhuslik mira

Diskiminaatori kahjufunktsioon)

Joonis 1. Generatiivne vastandvork.
Kuigi GAN-id on pildigeneratsiooni iilesannetes ithed edukamatest mudelitest [16], on
nende treeningprotsessil levinud puuduseid, mida aktiivselt uuritakse. Esiteks, kui
diskriminaator on liiga osav, voib tekkida hddbuva gradiendi probleem (ing. k. vanishing
gradient problem) — diskriminaator ei paku generaatorile piisavalt informatsiooni, et
areneda. Teiseks, iildiselt on soov, et GAN genereeriks laia valikut andmeid. Voib aga

juhtuda, et generaator leiab iihte tiilipi vdljundi, millega diskriminaatori alati dra petab
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(ing. k. mode collapse). Kolmandaks, kui generaator on piisavalt osav, et diskriminaator
ei tee enam reaalsetel ja genereeritud andmetel vahet, siis tekib koonduvuse probleem
(ing. k. failure to converge). Diskriminaator hakkab suvaliselt pakkuma ja generaatorile

valet tagasisidet andma, mille tagajérjeks on generaatori kvaliteedi halvenemine [20].

Kui treening sujub, on GAN-id aga ndidanud lubavaid tulemusi nii treeningandmestiku
kvaliteedi parandamisel kui uute treeningandmete genereerimisel. Niiteks [21] kasutab
GAN-e siinteetiliste andmete kvaliteedi parandamiseks, et nendega edasises
treeningprotsessis paremaid tulemusi saavutada. Meditsiinilistest rakendustest on nditeks
maksakahjustuse klassifitseerija treenimisel vorreldud treeningandmete traditsioonilisi
transformatsioone ja GAN-i genereeritud andmeid, ning GAN-idega saavutatud

keskmiselt 7% korgem tapsus [22].

GAN on laialdaselt uuritud ja kasutatud mudel, seega on sellele vilja pakutud palju
parendusi ja spetsiifilistele iilesannetele sobivaid muudatusi. Edasiarenduste hulka

kuuluvad:

»  Conditional GAN (cGAN) [23]. Treenides cGAN-i mérgendatud andmetel, saab

sellega genereerida andmeid kindlatest klassidest.

= Progressive growing GAN [24]. Vdimaldab tavalisest GAN-ist kiiremini ja

efektiivsemalt genereerida kdrgema kvaliteediga pilte.

» [mage-to-image translation GAN [25]. Votab sisendiks pildi ja genereerib sellest
sarnaste omadustega uue pildi, nditeks hobusekujuga sketSist vdib saada pildi

sama kujuga realistlikumast hobusest.

3.2.2 Variatsioonilised autokoodrid

Variatsioonilised autokoodrid ehk VAE-d (ing. k. variational autoencoders) on
generatiivsed mudelid, mis on eriti palju kasutust leidnud olemasolevate andmete
muutmisel vOi arendamisel spetsiifilises suunas. Lihtsaks niiteks on inimesele pildil
prillide lisamine voi numbrimaérkide laiemaks tegemine [26]. Lisaks on VAE-d kasutatud
ka péris uute andmete genereerimiseks, nditeks korgresolutsiooniga digitaalse kunsti

loomisel ning viljamdeldud tegelaskujude négude genereerimisel [27].
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Tiiiipilise autokoodri baaskomponentideks on kooder ja dekooder. Kooder on nérvivork,
mis teisendab sisendi palju kompaktsemaks esituseks, eesmérgiga sdilitada voimalikult
palju asjakohast infot ning vabaneda ebaolulisest. Dekoodri iilesandeks on kodeering
voimalikult sarnasel kujul uuesti iiles ehitada. Kaofunktsiooniks on tavaliselt n-0

rekonstrueerimiskadu, mis karistab vorku sisendist erineva véljundi loomisel. [26]

Kuna autokooder 0pib tootma sisendile viga sarnaseid andmeid, on selle kasutusalad
iipris piiratud, nditeks miira vihendamine pildil. Variatsioonilised autokoodrid aga
lisavad koodri toosse oma nimele kohaselt sisendandmete variatsioone. Liihidalt tdhendab
see seda, et lihe kodeeringvektori asemel véljastab see kaks — keskmiste vektor ja
standardhélvete vektor. Nende kahe vektori kui parameetri pdhjal luuakse 10plik

kodeering, mis samade sisendandmete puhul sisaldab iga kord véikseid variatsioone. [26]

Joonisel 2 on esitatud variatsioonilise autokoodri diagramm.

| CEEE—— |
| |
| v
= — Vektor S
9 —» Kooder varjatud — Dekooder —» =
7] ruumis 3
| o
_— I ) I
e J

Joonis 2. Variatsiooniline autokooder.

Sisendandmeid, mis on treeningandmetest erinevad, ei suuda mudel eriti histi
dekodeerida — seega on normist erinevate andmete ehk anomaaliate leidmine teiste
generatiivsete meetodite kdrval VAE {iiheks tugevamaks kiiljeks. Samuti on VAE
lihtsakoeline ning seda on kerge treenida. Samas on tdheldatud, et VAE genereeritud
piltandmed on tiitipiliselt higusemad, kui teiste mudelite toodetud andmed, seega ei sobi

see hésti kasutuseks rakendustes, kus detailid on olulised. [28]

3.2.3 Difusioonmudelid

Difusioonmudelid on hiljuti esile tdusnud generatiivsed mudelid ning on praeguse
tehisintellektibuumi esirinnas. Need suudavad GAN-ist ja VAE-st palju kdrgema
tapsusega genereerida suure eraldusvoimega ja mitmekesiseid pilte [29]. Enimlevinud

difusioonmudelite hulka kuuluvad OpenAl toodetud GLIDE ja DALL.E-3. [30]
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Difusioonmudelit kirjeldab edaspidine ja tagurpidine difusiooniprotsess (Joonis 3).
Algandmetele lisatakse jarkjargult miira, mida seejdrel vdimalikult sarnaselt uuesti
eemaldada {iiritatakse. Nagu VAE, on tegu varjatud ruumi muutujate peal treenitud
mudeliga, kusjuures madalamal tasemel rakendatakse ka mittetasakaalulise

termodiinaamika pohimotteid. [29]

Edaspidine difusioon (mura lisamine)

Y

A
A
|
}
|

Tagurpidine difusioon (mira eemaldamine)

(Valjund ’ { Sisend J
<
X
N
X
{ einw sujeewis3en ’

Joonis 3. Difusioonmudel.

Difusioonmudelite peamiseks eeliseks teiste generatiivsete mudelite ees on pildikvaliteet.
Esiteks ei vdhendata treeningprotsessi raames algandmete modtmeid, nagu seda teeb
VAE. Teiseks ei kasutata kergesti petetavat vastandlikku protsessi nagu GAN. Néidiste
genereerimiseks on vaja aga ndrvivorku mitu korda kéitada, et jdrkjdrguliselt
algandmetest uued andmed genereerida. Sel pohjusel vdib mudeli treenimine votta

eespool kirjeldatutest kordades rohkem aega. [31]

3.3 Meetodite valik

Kéesoleva 10putdd raames mahub skoopi kaks generatiivset meetodit, kusjuures valiku

all on piltide transformatsioonid ning {iks kolmest generatiivsest masindppemudelist.

Piltide transformatsioonide nédol on vorreldes generatiivsete mudelitega tegemist véga
lihtsakoelise lahendusega, mis ei ndua arendamiseks palju ressurssi, on skaleeritav ning
voimaldab genereeritud andmeid koheselt kasutada treeningprotsessis, sest
mérgendusandmed on tdlgendatavad. Kuigi midagi treeningandmetest véiga erinevat sel
meetodil genereerida ei saa, on varasemad uuringud siiski ndidanud, et
pilditransformatsioonidest voib olla masindppe mudeli treenimise vaates véiga palju abi.

Seega on see esimeseks 10putdos rakendatavaks generatiivseks meetodiks.
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Tabelis 1 vorreldakse generatiivsete masindppemudelite erinevaid omadusi:
pildikvaliteeti,  treeningprotsessi, edasiarendusi ning genereeritud andmete

mitmekesisust. Selle abil tehakse valik 16putd6 praktilises osas loodava mudeli osas.

Tabel 1. Generatiivsete masindppemudelite vordlus. [31]

GAN VAE Difusioonmudel

Pildikvaliteet on hea — Pildikvaliteet on Pildikvaliteet on viga hea —
diskriminaator peab oppima keskmine — kipub jadma | jarkjarguline protsess voimaldab
generaatorit dra petma. hégune voi ebadetailne. | keskenduda detailidele.
Treeningprotsess jooksul voib | Treeningprotsess on Treeningprotsess on

kahe kaofunktsiooni tottu olla | lihtsakoeline, kasutusel | jarkjarguline, vib votta rohkem
raske médrata, kui mudel on on iiksainus aega kui teised mudelid ning
koondunud. kaofunktsioon. nduab palju arvutiressurssi.
Edasiarendusi ja uuringuid on | Edasiarendusi ei ole Mudel areneb suure kiirusega
palju ning mudel areneb teoreetilise keerukuse ning on kasutusel koige

kiiresti edasi. tottu nii palju kui. uudsemates tehnoloogiates.

GAN:-il ning mudel
areneb aeglasemalt.

Mitmekesisusega on vahel Korge mitmekesisus — Korge mitmekesisus — tdoendosus
probleeme — generaator v3ib tdendosus katta katta treeningandmestiku

Oppida tootma diskriminaatori | treeningandmestiku koikvodimalikud esinemised on
petmiseks ainult iihte tiilipi koiksugused esinemised | suurem.

valjundit. on suurem.

Juuksejuure mikrofotodelt biomarkerite tuvastamiseks on pildikvaliteet oluline.
Biomarkerid vdivad piltidel olla raskelt méirgatavad, eriti kui neid on viikestes koguses
vOi algusfaasis — seetdttu loeb mudeli treeningul iga detail. Kuna VAE jididb GAN-i ja
difusioonmudeli kdrval selles vallas alla, ei ole see késitletava probleemi ehk juuksejuure
mikrofotode genereerimise raames parim valik. Lisaks on VAE madala taseme teostus
teoreetiliselt vordlemisi keerukas ning seega ei ole sellele loodud nii laialdaselt
edasiarendusi, kui niditeks GAN-ile. Seega oleks kéesoleva 16putéd edasiarendused

piiratud.

Difusioonmudelite tulemused on kolmest mudelist kdige parema kvaliteediga ning kdige
mitmekesisemad. Lisaks on tegu uudsema ning tulemuste pohjal laiema rakendatavusega
mudeliga, mida hoogsas tempos edasi arendatakse. Kahjuks on mudeli treeningaeg

vorreldes teise kahega vdaga korge, sest kasutab jarkjargulist arengut. Loputdd teostuse
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vaates vOib see osutuda suureks pudelikaelaks, sest autori kasutuses ei ole graafikakaarti,

mis tithilduks levinumate masindppeteekidega ning kiirendaks oluliselt mudeli treenimist.

GAN-i norgaks kiiljeks on mode collapse ehk fenomen, kus generaator opib tootma vaid
iihte tiitipi andmeid, millega diskriminaatori iga kord dra petab. Veel vdib mudeli
treenimise jooksul olla raske jélgida kahte kaofunktsiooni korraga ning miérata, millal
mudel on koondunud ja treeningu vdiks lopetada. Kui aga olla treeningprotsessi jooksul
hoolikas, tdhelepanelik ning katsetada erinevaid treeningparameetreid, on mdlemad
nendest muredest kontrollitavad. GAN on suuteline genereerima hea kvaliteediga pilte,
mis juuksejuure mikrofotode vaates on oluline. Kuigi difusioonmudel on hetkel
generatiivsete mudelite hulgas viga populaarne, on ka GAN laialdaselt generatiivsetes
rakendustes kasutusel ja sellega on saavutatud viaga hiid tulemusi. Sel pdhjusel on GAN
ressursi, kvaliteedi, ning edasiarenduste poolest 16put66 eesmairgi ja skoobi vaates kdige

parem valik.

Kokkuvottes valitakse generatiivsetest meetoditest teostuseks piltide klassikalised

transformatsioonid ning generatiivne masindppemudel GAN.
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4 Lahteandmestik

Loputdd lahteandmeteks on ligikaudu 14500 eksemplari juuksejuurte mikroskoopilistest
iilesvotetest (mikrofotodest). Tervisenditajad esinevad juuksejuurtel kindlate tunnuste
ehk biomarkerite kujul. Juuksejuure preparaatide valmistamisel on kasutatud
spetsiaalseid tinte, et tuleks esile biomarkeritele omased vérvikavad, mida spetsialist

oskab seejirel mikrofotolt médrata.

Tervisenditajate hulka kuuluvad néditeks immuunpuudulikkus, hapnikupuudus, stress ja
paistetus. Mikrofotol voib lisaks juuksejuurele esineda teiste juurte osi, Shumulle voi
omaette klassimdrgendi alla kuuluvaid parasiite. Joonisel 4 on esitatud juuksejuure

mikrofotodest néiteid.

Joonis 4. Niiteid juuksejuurte mikroskoopilistest lilesvOtetest.

Enamus piltidest on toorel kujul 640x480 pikslit voi 1280x720 pikslit. Autorile on
nendest moned saadetud tervisenditajate kaupa kaustadesse jagatult, kuid mirgendamata
kujul. Uhte pilti voib esineda mitmes kaustas, olenevalt kui mitu biomarkerit sellel leidub.
Teised on kuupdevade kaupa kokku kogutud, kuid sorteerimata. See tdhendab suurt
eeltodd eelkdige mirgendamisega ehk piltidele tuleb méédrata biomarkerite asukohad

sellises vormis, et need oleksid kasutatavad masindppe mudelite treeningandmetena.

Projekti 10ppeesmargiks (mis jddb 10putdd skoobist vilja) on luua voimalikult korge
tapsusega biomarkerite tuvastuse mudel, mida saaks kasutada reaalses keskkonnas
protsessi automatiseerimiseks. Selleks, et 10putdd raames saaks testandmete juurde
genereerimise kasulikkust modta, on vaja luua tuvastusmudeli algne testversioon, mille
tapsust originaalsete testandmetega ja juurde lisatud, genereeritud testandmetega

vorrelda.
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4.1 Andmete jaotus ja valik

Tabelis 2 on esitatud koigi 9 teadaoleva biomarkeri kohta esinemiste ennustatav arv
esmase kaustadesse jagunemise pdhjal ning selle arvu osakaalu 14407-st pildist.
Biomarkerite kirjeldavad tunnused ja tihendused on projektilitkmete soovil peidetud ning

ei oma 10putdd kontekstis tahtsust.

Tabel 2. Biomarkerite esinemiste jaotus ja 16putd6 skoopi kuuluvus.

Biomarkeri Esinemiste Esinemiste osakaal Sisaldub
identifikaator ennustatav arv koikidest andmetest 10putoo skoobis
MARKER1 2874 19,9% Jah

MARKER?2 1893 13,1% Jah

MARKER3 1782 12,4% Jah

Erinevaid vdimalikke biomarkereid on palju ja treeningandmeid vordlemisi vihe, mis
teeb tuvastusmudeli t66 raskeks. Selleks, et mahutada mudelite loomine, vordlus ja
analiiiis 10putdd skoopi ning lihtsustada tulemusi, on autor valinud kolm levinumat ja
suuremate omavaheliste erinevustega markerit, millega esmast objektituvastusmudelit
treenida ning mille mérgendite pdhjal andmeid juurde genereerida. Tabeli 2 viimane

veerg esitab otsustuse tulemusi.

Kuigi MARKER4 esinemiste arv on suurem kui MARKER2 ja MARKER3, on selle
esinemisviisid sarnased teistele valitud markeritele. Arvestades andmete vordlemisi
véikest kogust, on otsustatud see marker 16putd6 raames vélja jétta, et valitud markerid

oleksid paremini eristatavad ja lihtsustaksid tuvastusmudeli t66d.
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5 Metoodika

Jargnevalt kirjeldatakse, mis meetoditel planeeritakse teostada mérgenduskeskkonna
iilesseadmist, andmetddtlust, transformatsioone, generatiivset masindppemudelit GAN

ning objektituvastusmudelit. Seejuures pdhjendatakse lithidalt tehtud valikuid.

5.1 Miérgendushaldus

Juhendatud masindppes on mirgendamisel médrav tdahtsus. Kuna andmeid on sageli
suurtes kogustes, vOiks margendamine toimida vdimalikult kiirelt ja mugavalt. Selleks
otstarbeks on kasulik iiles seada margenduskeskkond, kuhu on ligipidds domeeniteadlikel

isikutel.

Palju leidub mugavusteenustega méargendustarkvara, mille kasutamiseks on vaja litsentsi
kas kohe alguses, teatud aja pérast voi iiletades etteantud kasutuspiirid. Nende alla
kuuluvad néiteks Labelbox, Amazon SageMaker Ground Truth ja Superannotate. Olemas
on ka vabatarkvaralisi lahendusi nagu Label Studio, CVAT ja Sloth. Label Studio on
eelnimetatutest {iheks levinumaks ning ametlikus dokumentatsioonis on kasulikku infot,
kuidas seda privaatselt hostida [32]. Valides Label Studio, saab seega vidhendada

ildkulusid ning pakkuda 60pédevaringset ligipddsu kuitahes paljudele mérgendajatele.

Treeningandmete hoiustamine, Label Studio abiteenused ja hostimine tuleb iiles seada nii,
et taristuhaldusele oleks kiire ligipdds ka teistel, juhul kui selleks vajadus tekib. Autoril
ei ole isiklikku fuisilist serverit, seega kdige mugavam lahendus on kasutada
olemasolevaid pilvetaristuteenuseid nagu AWS (4dmazon Web Services). AWS teenused
on iile teatud piiri tasulised, kuid autoril on projekti raames ligipdds koigile vajalikele

AWS ressurssidele.

5.2 Andmetootlus ja masinope

Masindppesiisteemide ja nendega ldhedalt seotud andmetdotluse rakendustes on

tilipiliselt kasutusel kas programmeerimiskeelel Python pdhinevad teegid voi
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andmetootluskeskkond MATLAB. Kumba neist kasutada, oleneb tiilesande spetsiifikast

ning kasutaja soovidest ja kogemusest.

Esiteks on oluline, et kuigi Tallinna Tehnikatilikooli tudengina on autoril litsents, siis
MATLAB on tasuline teenus. Python on igaiihele tasuta saadaval, seega seda kasutatakse
laialdasemalt, eriti suurte masindppe projektide arendamiseks. Rohkemate kasutajatega
kaasneb rohkem teekide edasiarendusi, vdimalusi ja painduvust. MATLAB on

mugavama kasutajaliidesega ning sobib histi vdiksemateks projektideks. [33]

Vottes arvesse, et 10putdd raames loodavaid lahendusi voib tulevikus vaja minna kas
toorel kujul voi edasiarendustes, tundub Python paindlikum ja kéttesaadavam valik.

Lisaks on autoril Pythoniga rohkem kogemust.
Jargnevalt on nimetatud olulisemad 16putdos kasutatud Pythoni teegid.

= Mairgendatud andmete transformeerimiseks saab kasutada imgaug teeki, mille
suureks eeliseks on vdimalus pilte transformeerides samaaegselt muuta
mérgenduskastide koordinaate [34]. Nii kaob vajadus késitsi pildi suuruse ja

objektipaigutuse muutusi uuteks koordinaatideks tdlgendada.

= Testimiseks kasutatava objektituvastusmudeli treenimiseks kasutatakse ImageAl
teeki, mis pakub lihtsat, kuid voimsat ldhenemist YOLOv3 arhitektuuril

pohinevate objektituvastusmudelite loomisel [35].

* GAN loomisel kasutatakse PyTorch siigavOoppe teeki, sest vorreldes teise
populaarse siigavoppe teegi TensorFlow-ga on see diinaamilises modelleerimises

ja generatiivsetes rakendustes paremaid tulemusi ndidanud [36].

=  AWS ressursihalduseks ehk peamiselt S3 hoidla andmehalduseks kasutatakse
AWS ametlikku teeki Boto3, mis voimaldab madalatasemelist juurdepddsu AWS
teenustele [37].
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6 Too kaik

Jargnevalt on kirjeldatud 16put66 praktilist t66d. See holmab andmete ettevalmistust,
mérgenduskeskkonna iilesseadmist, andmete transformeerimist, GAN-i treenimist ning
testimiseks algsete objektituvastusmudelite loomist. Koodindited on saadaval GitHub-is

(Lisa 2).

6.1 Andmete ettevalmistus

Selleks, et masindppe mudelit oleks vdimalik treenida, tuleb treeningandmed ette

valmistada, viies need sobivale kujule ja lisades margendid.

Andmeid on kasulik hoiustada, kus neile oleks koigil osapooltel mugav ligipdis. Seega
teisaldati andmed esimese sammuna AWS S3 hoidlasse, kus andmetele mééarati vastavalt

nende allikale eesliited (kaustad):

e MAIN - algsed andmed, millel esinevad biomarkerid olid juba teada algse

kaustadesse jagunemise alusel.

e RAW —hiljem lisanduvad andmed, mis on toorel kujul ehk teadmata markeritega
piltandmed. Neid koguneb aja jooksul aina rohkem juurde, sest spetsialistid

koguvad jérjest juuksejuurte proove ning saadavad tuvastusmudeli treenimiseks.

e GEN - genereeritud piltandmed. Siia pannakse nii piltide traditsiooniliste
transformatsioonide tulemused kui ka masindppe generatiivsete mudelite

toodetud pildid.

MAIN kausta piltide lisamisel pandi nimele nende algsete kaustade alusel eesliide, mis
tuvastaks nendel esineva biomarkeri. Néiteks algse ’stress’ kausta pildile nimega 758.jpg
sai uueks nimeks stress-158.jpg. Nii suudeti siilitada infot piltidel esinevate biomarkerite

kohta, eemaldades vajaduse jaotada pildid markeripohistesse kaustadesse.
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6.1.1 Korduvate andmete eemaldamine

Algsed piltandmed esitati autorile biomarkerite kaupa kaustadesse jaotatult, kusjuures
iihte pilti vdis olenevalt biomarkerite arvust esineda mitmes kaustas. Et viltida piltide

kordumist S3 hoidlas, lahendati see korduvate olemite eemaldamisega.

Esialgu seadistati AWS [AM (Identity & Access Management) olemid, millel oleks
ligipdds ja luba vastavast S3 hoidlast esemeid loendada, lisada ja kustutada. Selleks loodi
uue kasutajaga grupp, millega seostati poliis, mis annab vajalikud load grupi liikmetele
vastava S3 hoidlaga vajalikke tegevusi 14bi viia (Lisa 2). Kasutajale loodi ligipddsuvoti,

mille saab kohalikus masinas tiles seada nii, et boto3 leiaks selle automaatselt iiles.

Igal S3 olemil on ETag (Entity Tag), mis on objekti MDS5 risi ning mida saab kasutada
olemite samasuse vOrdlemiseks. Korduvate piltide korral ihendati MAIN kausta olemite
puhul nimed nii, et sdiliks informatsioon piltidel esinevate biomarkerite kohta. Néiteks
kui pilt, kus on biomarkerid MARKER1 ja MARKER?2, esineks hoidlas korduvate
olemitena markerl-3.jpg ja marker2-3.jpg, siis saaks uue olemi nimeks
marker-marker2-3.jpg. Kuna S3 olemit muuta ei saa, kustutatakse molemad eelmised

hoidlast ning lisatakse pilt uue nimega.

Skripti oli vaja kéitada nii mitu korda, kui esines iihe pildi kohta kdige rohkem korduseid.
Parendusena saaks otsida iihe kéitamise jooksul piltide kdik kordused ning teha t66

korraga dra. Nii saab hoiduda ka piltide mitmekordsest kustutamisest ja uuesti lisamisest.

Skripti kéditamiste kédigus védhenes piltide arv MAIN kaustas 17769-1t 11227-le ehk
eemaldati 6542 korduvat pilti.
6.1.2 Mirgenduskeskkonna seadistamine

Andmete margendamiseks seati iiles margendustarkvara Label Studio privaatselt hostitud
eksemplar. Selleks kasutati AWS Elastic Beanstalk orkestreerimisteenust koos EC2
(Elatic Compute Cloud) serveri ja RDS (Relational Database Service) PostgreSQL

andmebaasiga. Seadistamisel on tuginetud artiklile [38].

Joonisel 5 on esitatud tilevaatlik skeem taristu komponentide omavahelistest seostest.
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Joonis 5. Ulevaade mirgenduskeskkonna taristust.

Esmalt loodi mirgendusandmete turvalise sdilitamise eesmirgil PostgreSQL andmebaas,
sest see lihildub Label Studioga. Selleks kasutati AWS RDS teenust. Seejdrel seadistati
Label Studio rakendus, kasutades AWS orkestreerimisteenust Elastic Beanstalk, mis teeb
veebirakenduse iilesseadmise Dockeri konteinerisiisteemi baasil vdga mugavaks.
Rakenduse loomisel tuli iiles laadida Dockerfile — failiformaat, mis sisaldab Dockerile
spetsiifilist rakenduse loomise juhendit. Valides serveri kéitamiseks sama VPC (Virtual
Private Cloud), mis andmebaasil, seadistati nende vahel vorguiihendus. Lisaks kéivitati

serveri seiresiisteem ja logid.

Label Studiole péaédseb ligi Elastic Beanstalkis rakendusele seatud hostinimel. Label
Studio esmasel avamisel tuli luua uus projekt ning seadistata vajaduspdhine keskkond
koos asjakohaste méirgendusklasside ning mirgendustiilibiga, mis objektituvastusmudeli
puhul on kastide joonestamine. S3 hoidla piltidega tuli projektis luua tihendus, kasutades
peatiikis 6.1.1 loodud IAM ligipddsuvdtme ID-d ning ligipddsuvotit ja tépsustades

soovitud piltide asukohtadele hoidlas vastav regulaaravaldis.

Label Studio andmehalduse kitsakohaks on asjaolu, et méirgendusandmed on seotud
piltandmete nimedega S3 hoidlas. Kui pilt nditeks eemaldatakse ja lisatakse uue nimega,
siis kaob andmebaasis seos pildi ja selle mirgendite vahel. Seega tuleb olla viga
ettevaatlik, kui mérgendatud piltide nimesid hoidlas uuendada ning vajadusel tuleb

manuaalselt vastavad muudatused teha ka andmebaasis.
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6.2 Generatiivsete meetodite rakendamine

Generatiivsetest ~ meetoditest ~ rakendati  algandmetele  piltide  klassikalisi
transformatsioone ning treeniti generatiivne masindppemudel GAN. Jéargnevalt on

kirjeldatud nende teostust, esinenud probleeme ja leitud lahendusi.

6.2.1 Piltide transformeerimine

Piltide transformeerimiseks kasutatav imgaug teek eeldab, et piltide mirgendusandmed
on esitatud madrgenduskastide vasaku alumise ja parema iilemise nurga
pikselkoordinaatidena.  Kuigi  Label  Studio  eksportfunktsioon  vdimaldab
mérgendusandmeid CSV-formaadis eksportida (ndide Lisas 4), tuli neid

transformatsioonidel kasutamiseks sobivale kujule teisendada.

Algselt eksporditud mérgendusandmed on esitatud protsentvéddrtustena pildi
maksimaalsetest moddetest. Seejuures on kasutusel vasaku alumise nurga
pikselkoordinaatide suhe pildi laiusest ja korgusest ning kasti enda laius ja kdrgus. Kuna
antud on ka pildi laius ja kdrgus, sai selle kaudu vordlemisi kergelt teisendada andmed

protsendilistest véartustest sobival kujul pikselkoordinaatideks.

Masindppe mudelite treenimiseks piltandmetel on kasulik teisendada pildid ruudukujule
ning teha modtmed nii vidikseks, kui vdimalik, et kiirendada treeningprotsessi ja
eemaldada miira tekitavaid parameetreid. Algsed juuksejuure mikrofotod polnud ei
ruudukujulised ega kuigi véiksed, seega tuli esimese sammuna need muutused sisse viia.
Piltide ruuduks teisendamisel tuli teha valik, kas pilti 1digata voi lisada n-6 tditematerjali.
Et siilitada kogu algses pildis edastatav informatsioon, valiti tditematerjali lisamine,

kusjuures algne pilt jaéb alati voimalikult suurena ruudu keskele.

Transformatsioonide osas tuli otsustada, milliseid transformatsioonitiiipe valikusse
arvata, mitu transformatsiooni korraga iihele pildile rakendada ning mitu genereeritud
pilti iihest algsest pildist toota. Valik langes umbes vordsele osale geomeetrilistele
muudatustele (pdoramine, peegeldus, transpositsioon) ja visuaalsetele muudatustele
(valgus, hdgusus), et andmestikku sisse viia vdimalikult palju erinevaid versioone
algsetest andmetest. Sobiv tundus korraga rakendada kaks transformatsiooni ja mitte
rohkem, et sdilitada teatud médral realistlikkust. Iga algse pildi kohta genereeritakse kaks
transformeeritud pilti. Nii saab esitada sama juuksejuurt mitmel viisil, kuid samas

piisavalt vihe, et viltida andmestiku iilekiillastumist véiga sarnaste andmetega.
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Et nii genereeritud pildid kui ka nende mirgendusandmed oleksid koigile osapooltele
kittesaadavad, laetakse genereerimise kidigus pildid jérjest S3 hoidla GEN kausta.
Protsessi 10ppedes laetakse uued méargendusandmed CSV failina nii S3 hoidlasse kui ka

kohalikule kettale (ndide Lisas 5).

6.2.2 Generatiivse vastandvorgu loomine

GAN-i loomisel kasutatati Pythoni masindppe teeki PyTorch ning tugineti PyTorch
avaldatud juhendile [39]. Esmase GAN-i treenimise lihtsustamiseks véahendati

treeningandmete modtmeid 128x128 pikslile.

Selleks, et generaator oleks voimeline teisendama varjatud ruumi vektori 128x128
mootmeliseks varviliseks pildiks, tuli luua mitmeastmeline konvolutsiooniliste kihtide
seeria. Igale kihile lisati alaldi (ReLU, Rectified Linear Unit) aktiveerimisfunktsioon ning
normaliseerimiskiht ning rakendati iilesproovimist (ing. k. upsampling), mille raames

véljundobjekti ruumilisi mootmeid jarkjargulist suurendatakse.

Diskriminaatori lilesandeks on vétta sisendiks pilt ning viljastada skalaarne tdendosus, et
tegu on reaalse pildiga. Ka selle jaoks loodi konvolutsiooniliste kihtide seeria koos
normaliseerimiskihi ja ReLU aktiveerimisfunktsiooniga. Loplik tdendosus saavutati labi

sigmoid-aktiveerimisfunktsiooni.

Joonisel 6 on esitatud generaatori erinevate epohhide ehk treeningtsiiklite jooksul
genereeritud vahetulemused iihe pildi kohta. Alustatakse suvalisest miirast, kuid mida
rohkem generaator diskriminaatorilt kahjufunktsiooni kaudu tagasisidet saab, seda

realistlikumaks muutub genereeritud pilt.
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Joonis 6. Generatiivse vastandvorgu generaatori t60 arenemine ajas.
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GAN-i treenimine isiklikul arvutil osutus keerukaks, sest nduab palju graafilist ressurssi,
mida autori 2020 aasta Apple Macbook Air M1 oma integreeritud 7-tuumalise
graafikakaardiga eriti pakkuda ei suutnud. Seega vottis igakordne programmikoodi
kéivitamine ja 1dpptulemuseni jdudmine keskmiselt 14 tundi. Kui arvuti vahepeal mingil
pOhjusel vélja voi puhkereziimile liilitus, tuli algusest alustada. Seega on protsess viga
aegandudev, vajab palju kannatust ning loomulikult oleks etem hankida ligipéds
vOimsamale, spetsiaalselt masindppe jaoks mdeldud graafikakaardile. Seda eriti, kuna

andmeid sooviks genereerida suurema eraldusvdimega.

6.3 Biomarkerite objektituvastusmudeli loomine

Objektituvastusmudeli treeningandmete ettevalmistuseks voeti kasutusele peatiikis 6.2.1
kirjeldatud transformatsioonide (ka algse pilditodtluse) kdigus loodud CSV failid piltide
mérgendusandmetega, mida treenimisel kasutada soovitakse. Seejérel laeti S3 hoidlast
kettale koik failis esindatud pildid, kusjuures 80% eraldati suvaliselt treeningandmete
kausta (train) ning 20% kontrollandmete kausta (validation). Ka siin pidi
mirgendusandmed teisendama YOLO arhitektuuriga iihilduvale kujule. Iga pildifaili
kohta tuli luua samanimeline tekstifail, kus iga rida esindab iihe mirgenduskasti andmeid
(Lisa 6). Loplik treeningandmete kataloogistruktuur koos néiteandmetega on esitatud

Joonisel 7.

v object_detection_training_data
Vv train
v annotations
WIN_20231011_16_55_12_Pro.txt
Vv images
& WIN_20231011_16_55_12_Pro.jpg
Vv validation
v annotations
WIN_20231006_18_37_42_Pro.txt
Vv images
& WIN_20231006_18_37_42_Pro.jpg

Joonis 7. Objektituvastusmudeli treeningandmete kataloogistruktuur.

Nagu objektituvastusmudelite treenimisele omane, vdeti kasutusele n-6 iilekantav ope
(ing. k. transfer learning). See tdhendab, et mudel jatkab treenimist teise mudeli seatud

kaalude jargi. Algne mudel pérines /mageAl teegi dokumentatsioonist [35].
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Iga epohhi ehk mudeli treeningtsiikli tagant teostab /mageAI mudeli tdpsuse analiitisi. Kui
keskmine tdpsus (mAP, ing. k. mean average precision) on kdrgem kui varasemate
epohhide puhul, asendatakse salvestatud mudel uuega. Tsiikkel kordub, kuni etteantud
arv epohhe on tdidetud vOi programm katkestatakse. Salvestatud mudelit saab otse

kasutada piltidelt treenitud objektide tuvastamiseks.

Mudeli treeningu jooksul tuli silma peal hoida iga epohhi jiargsel keskmisel tdpsusel ning
kaofunktsiooni vaartustel. Kui hakkas tunduma, et tipsus viheneb voi kadu suureneb, oli
mottekas treeningprotsess l0petada, sest see on mirk iilesobitumisest. Keskmiselt

saavutasid mudelid liithiajaliselt korgeima tépsuse ligikaudu 10 epohhiga.

Nagu GAN puhul, vottis ka objektituvastusmudeli treenimine védga palju aega, sest
kasutatud arvutil sai treening toimuda ainult protsessori-, mitte graafikakaardipohiselt.
See oli takistuseks korgema tdpsusega mudelite saavutamisel. Lisaks sai kasutada ainult
mérgendatud andmeid, seega sdltus andmestiku suurus sellest, kui palju spetsialistid olid
selleks ajaks joudnud mirgendada. Nagu mainitud peatiikis 2.4, siis pole tuvastusmudeli
korge tidpsuse saavutamine osa 10putdd otsesest eesmérgist ning seega ei mojuta viiksem

arv epohhe ja vihem algseid treeningandmeid 16put66 tulemusi.
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7 Tulemused

Loputdd eesmirgiks oli uurida, kuidas generatiivsed meetodid aitavad lahendada
treeningandmete koguse ja tasakaalustatuse probleemi masindppe mudeli, tipsemalt

juuksejuure mikrofotodelt biomarkerite tuvastuse mudeli loomisel.

Eeltoona  paigaldati  treeningandmete  mérgenduskeskkond ning  seadistati
mérgendusprojekt. Spetsialistide poolt mérgendatud treeningandmete pohjal loodi
esialgne objektituvastusmudel, et genereeritud andmete lisatud véirtust oleks hiljem
voimalik kvantifitseerida. Generatiivsetes meetoditest voeti kasutusele piltide

transformatsioonid ning loodi algne generatiivne stigavoppemudel GAN.

Mairgenduskeskkond Label Studio seati iiles privaatselt hostitud veebirakendusena ning
sellele on juuksejuure mikrofotode mérgendamiseks spetsialistidel O0&pdevaringne
ligipdds. Igal mirgendajal on oma kasutaja ning uusi kasutajaid saab luua vaid ainulaadse
ligipddsulingiga. Mairgendatavaid ja mirgendatud pilte saab filtreerida erinevate

atribuutide, nditeks mérgendite, margendanud kasutajate, pildinime jpm. pdhjal.

Joonisel 8 on niide sellest, milline ndeb vélja iiksiku pildi mirgendamise vaade Label
Studios. Mérgendusklasside nimed on nende varjamiseks joonisel kaetud. Igaiihe kohta

on klaviatuuril otsetee, mida saab kasutada kiireks ja mugavaks méirgendamiseks.

Label Studio = Projects Uued pildid 10.07.23 Labeling Settings

i ez 33 4 @ o e

G/

Joonis 8. Label Studio pildimérgendusvaade.
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Piltandmeid hoiustatakse S3 hoidlas ning kasutaja- ja mérgendusandmeid siilitatakse
Label Studioga ihendatud PostgreSQL andmebaasis. Margendusandmeid saab sobivas
formaadis paari klikiga failina eksportida kas edasiseks toGtluseks voi otse mudelite
treenimisel kasutamiseks. Lisas 3 on toodud ndide CSV-formaadis eksporditud
mirgendusandmetest. See sisaldab pildifaili asukohta S3 hoidlas, pildile vastavate
mirgenduskastide vasaku alumise nurga koordinaatide suhet pildi enda laiuse ja
korgusega, kasti laiust ja korgust, kasti midrgendusklassi ning muid véhemtdhtsaid

metaandmeid.

Objektituvastusmudeli treeningprotsessi lihtsustamiseks eksporditud andmed esmalt
toodeldakse. Skript laeb algsed piltandmed maélusse, vihendab nende mddtmeid nii, et
pildi maksimaalne laius ja korgus oleksid seadistatav arv piksleid (autor kasutas
vadrtuseks 416) ning polsterdab vajadusel pildi ruudukujuliseks. Pildituvastusmudelil on
sellisel kujul pilte lihtsam toddelda. Toddeldud pilt laetakse uuesti S3 hoidlasse GEN
kausta iiles. Seejuures on imgaug teegi abil muudetud vastavalt ka piltide
mirgenduskastide koordinaadid. Toé6deldud andmestik salvestatakse uue CSV failina,
kus on piltide asukohad S3 hoidlas ning neile vastavate méargenduskastide uued

koordinaadid.

Joonisel 9 on niide pildi algsest ja toodeldud kujust koos uuendatud margenduskastidega.
Telgedel on mérgitud piltide modtmed pikslites. Kastide klassimérgendid on néite puhul

ebaolulised ja on seetottu eemaldatud.
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Joonis 9. Néide algsest pildist (vasakul) ning to6deldud pildist (paremal) koos méirgenduskastidega.

Treeningandmete juurde genereerimisel transformatsioonide teel saab méérata, kui mitu

transformatsiooni korraga iihele pildile rakendatakse ning mitu uut eksemplari {ihe

38



lahtepildi kohta genereeritakse. Transformatsioonide valikus on suuruse muutmine,
pOdramine, transleerimine (kiilgedele voi {iles-alla liigutamine), horisontaalsed ja
vertikaalsed peegeldused, heleduse muutmine ning higustamine. Nende hulgast tehakse
suvaline valik maédratud arvu transformatsioonide rakendamiseks ning protsessi
korratakse maidratud arv kordi, et genereerida soovitud arv uusi pilte. Samaaegselt
uuendatakse vajadusel mérgenduskastide koordinaate, kui need on transformatsiooni
kdigus liikunud. Nagu pildi algsel todtlusel, salvestatakse transformeeritud pildid S3

hoidlasse ning luuakse CSV fail uute margendusandmetega (nédide Lisas 4).

Joonisel 10 on niide algsest pildist ja mérgendusandmetest transformatsioonide teel

genereeritud tulemused. Ka siin on mirgendusklassid ebaolulised ning on eemaldatud.

Joonis 10. Niide algsest pildist (vasakul) transformatsioonide teel genereeritud piltidest (keskel ja
paremal) koos mirgenduskastidega.

YOLO tiitipi objektituvastusmudelit treeniti kolme erineva mérgendiklassi peal. Mudeli
loomise hetkeks oli Label Studios méargendatud 3088 pilti. Margendatud andmed jaotati
suvaliselt 80% treeningandmeteks ning 20% kontrollandmeteks, mille peal mudeli tdpsust
valideerida. Andmete genereerimisel transformatsioonide teel on suureks plussiks, et saab
sdilitada mérgendusandmeid. Seega saab sel meetodil genereeritud andmeid lisatdota

kaasata objektituvastusmudeli treeningandmestikku.

Loputdd raames loodava objektituvastusmudeli puhul ei omanud tihtsust, et tegemist
oleks koige efektiivsema voi tipsema mudeliga. Selle peamiseks eesmérgiks oli vorrelda,
kuidas genereeritud treeningandmed mdjutavad mudeli treeningprotsessi ning saavutatud
tdpsust, kusjuures olulisem on algandmete ja genereeritud andmete peal treenitud

mudelite vordlus kui saavutatud mudel ise.

Joonisel 11 on esitatud treeningepohhide viltel objektituvastusmudeli tdpsuse graafik.

Sinisega on esitatud algse to6deldud andmestiku ehk 2450 treeningeksemplari ja 638
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kontrolleksemplari peal treenitud mudel. Oranziga on ndidatud algandmete ja
transformatsioonide teel genereeritud andmete peal treenitud mudel, kusjuures iga algse
eksemplari kohta genereeriti kaks tiikki juurde. Sel mudelil oli ligikaudu kolm korda

rohkem, ehk 7377 treeningeksemplari ja 1874 kontrolleksemplari.

Objektituvastusmudeli tapsus treeningepohhide valtel

0.301 — Algsed treeningandmed

—— Algsed+genereeritud treeningandmed

0.25 1 /

/

0.20 4

0.15 A

0.10 A

Mudeli keskmine tapsus (mAP-0.5)

0.05 A

0.00 A

T

2 4 6 8 10
Epohhide arv

Joonis 11. Objektituvastusmudeli tdpsuse (mAP) areng epohhide véltel algsete ja genereeritud
treeningandmetega.

Mudeli tipsuse iihikuna on kasutatud mAP-d. See pShineb mérgenduskastide iihisosa

suhtel iihendist (IoU, ing. k. intersection over union), tapsusele seatud IoU kiinnisel (nt.

0.5 vdi 50%) ning sellega ldhedalt seotud kolmel moddikul: segadusmaatriks (ing. k.

confusion matrix), tdeste positiivsete oletuste osakaal kdigist positiivsetest oletustest (ing.

k. precision) ning tdeste positiivsete oletuste osakaal kdigist oletustest (ing. k. recall).

[40]

Genereeritud andmetega tdiendatud treeningandmestikuga mudel saavutas kiimne epohhi
jooksul ToU 50% kiinnisega maksimumtipsuse 0.296 mAP. Algandmete peal treenitud
mudel saavutas sama epohhide arvuga maksimumtédpsuse 0.173 mAP. See tdhendab, et
genereeritud andmetega treenitud mudeli saavutatud tépsus sama aja jooksul oli ligikaudu

71% korgem algsete andmetega treenitud mudelist.

Saavutatud tulemus on heaks niitajaks, kui suur mdju on treeningandmestiku koguse

suurendamisel ja ka treeningandmestiku viikeste muudatustega tdiendamisel. Tuleb aga
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arvestada, et genereeritud andmete ndol on siiski tegemist algandmete erinevate
versioonidega. Sellest tulenevalt on kontrollandmed ja treeningandmed véga sarnased
ning saavutatud tipsus vOib paremana ndida kui see reaalses olukorras oleks.
Lahenduseks voiks eraldada hilisemaks kordusvalideerimiseks andmed, mida ei kasutata

ei genereerimisel ega mudeli treenimisel.

Loodud objektituvastusmudelit saab kasutada mérgendamata juuksejuure mikrofotodelt
treenitud margendusklasside tuvastamiseks olukordades, kus saavutatud kdrgeim tépsus

(hetkel loodud mudelite puhul 0.296 mAP) on rahuldav.

Teiseks generatiivseks meetodiks oli generatiivse masindppemudeli GAN loomine.

Esialgse GANI treeningu tulemuste ndited on esitatud Joonisel 12.

Joonis 12. Niited generatiivse vastandvorgu treeningandmetest (vasakul) ja genereeritud andmetest
(paremal).

GAN-i genereeritud piltide kujul on esialgu kiill tegu viga madala eraldusvdimega,
128x128 piksli suuruste piltidega, kuid juba on ndha vordlemisi hédid tulemusi. Mitmed
genereeritud pildid on Joonisel 12 vasakpoolsete reaalsete juuksejuurte kuju ja vérviga.
Kuna GAN-i treeniti olude sunnil véiksemate piltide peal, kui need tegelikult
treeningandmetena vaiksid olla, siis sellised tulemused on digustatud. Edasistel {iritustel

ning ressursi olemasolul tuleks proovida luua treeningandmeteks sobivas suuruses pilte.

Selleks, et GAN-i poolt genereeritud pilte kasutada tuvastusmudeli treenimiseks, tuleks
ka need dra mirgendada, sest erinevalt transformatsioonidest ei ole vdimalik algseid
mérgendeid genereeritud andmetele tdlgendada. Raskeks voib nende mérgendamise teha

asjaolu, et madala eraldusvdimega, genereeritud piltidelt ei pruugi olla kerge tuvastada
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reaalse juuksejuure osi. Seega tuleb teha ldhedalt koostdod spetsialistidega, et madratleda,

millised genereeritud piltidest on périselt kdige realistlikumad.

Peatiikis 2.4 nimetati funktsionaalsed ja mittefunktsionaalsed nduded, mida lahendus

peaks tditma. Tabelis 2 on esitatud nimetatud nduete tulemuste ja teostuse kokkuvdote.

Tabel 3. Ulevaade lahenduse nduete teostustest ja tulemustest.

masinloetaval kujul.

eksportimise funktsioon.

Noéue Teostus Tulemus

Funktsionaalsed nouded

Andmetele saab lisada Mairgenduskeskkonna Mairgendajatel on 66pdevaringne

mérgendeid. Label Studio privaatselt ligipdéds mérgendatavatele piltidele ja
hostitud teenus AWS abil. | varasematele miargendusandmetele.

Andmeid saab Label Studioga tuleb Andmeid saab eksportida erinevates

eksportida kaasa mérgendusandmete | iildlevinud formaatides, nt. json,

CSV, XML

puhul mitte.

Treeningandmeid Piltide transformeerimise | GAN genereerib andmeid, millest
kogust saab suurendada | skript ja generatiivne moned on rohkem juuksejuure moodi
generatiivsetel vastandvork. kui teised.

meetmetel.

Voimaldab sdilitada Piltide Piltide transformatsioonid pakuvad
olemasolevaid transformatsioonidel vOimaluse ilma lisatodta

mairgendeid séilitatakse vastavad treeningandmete kogust suurendada.
genereeritud piltidel. mairgendid, kuid GANi GAN:ide puhul see voimalik ei ole,

seega peab GANI genereeritud pilte
eraldi mérgendama.

Mittefunktsionaalsed nouded

Mairgendid on turvaliselt
sdilitatud.

S3 hoidla ja RDS
PostgreSQL andmebaasi
ithendus Label Studioga.

Mairgendusandmed ei kao, kui Label
Studio keskkonnaga on probleeme.
Andmebaasile ja -hoidlale on
juurdepdds AWS-is vaid selleks
autoriseeritud isikutel.

Mairgenduskeskkonnale
on ligipdds vaid
tuvastatavatel
kasutajatel.

Label Studioga tuleb
kaasa autentimis-
funktsioon, kusjuures
kasutajate andmed
sdilitatakse andmebaasis.

Privaatselt hostitud Label Studiosse
saavad kasutajaid luua vaid inimesed,
kellel on selleks ettenéhtud link.
Mairgendusprojektid on ndhtavad
vaid sisselogitud kasutajatele.
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7.1 Edasiarendused

Loodud lahenduse erinevatel komponentidel on rohkelt vdimalikke edasiarendusi.
Siinkohal pakutakse vélja moned valikud taristu, mérgenduskeskkonna, generatiivse

masindppe mudeli ja pildituvastusmudeliga seotud parendused.

Taristu rajamise saab viia iile 1aC (Infrastructure as Code, taristu-kui-kood) lahendusele,
kasutades néditeks selleks eesmirgiks laialt kasutatavat tooriista Terraform. Seda on
kasulik teha, sest kui peaks ette tulema olukord, kus keskkonna peab uuesti iiles seadma,
on manuaalne protsess aegandudev, veaaldis ning inimesena voib alati midagi tahtsat

ununeda. Lisaks on lihtsam jélgida, kui taristus on tehtud ootamatuid muutuseid.

Label Studio vdimalike edasiarenduste ja parenduste hulka kuulub néiteks
masindppemudeli lisamine, mis dpiks aegamoddda uutele andmetele ise automaatselt
mirgendeid pakkuma. Sel juhul, mida paremaks mudel treenitud saab, seda kiiremaks
laheb mérgendusprotsess, sest inimesel on vaja vaid pakutud mirgendid kiirelt iile kdia

ning parandusi teha, kus tarvis.

Loputdos loodud GAN-il on palju voimalikke edasiarendusi. Esiteks on voimalik hakata
genereerima kdrgema eraldusvdimega pilte. Teiseks voib selle arendada cGAN-iks ehk
tingimuslikuks GAN-iks. Nii saaks genereerida andmeid etteantud mérgenditega ja aidata

veelgi parandada andmete tasakaaslustamatuse probleemi.

Biomarkerite tuvastusmudeli loomulikuks edasiarenduseks on teiste biomarkerite
lisamine tuvastatavate mirgendite hulka. Seejuures oleks huvitav pddrata tdhelepanu
biomarkeritele, mida esineb palju vihem kui teisi, ning vaadelda kuidas generatiivsete
meetodite rakendamine nende kui vdhem tasakaalustatud maérgendusklasside

tuvastustipsust parandab.
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8 Kokkuvote

Kéesolevas 10putdds uuriti lahendusi masindppe mudelite treeningandmete koguse,
kvaliteedi ja tasakaalustatuse probleemile. Seejuures vaadeldi, kuidas generatiivsed
meetodid vdivad olla abiks ithe kindla masindppe mudeli, tdpsemalt juuksejuure

biomarkerite pildituvastusmudeli, loomisel ja parendamisel.

Teoreetilises osas analiiiisiti, kuidas treeningandmete kogus, kvaliteet ja tasakaalustatus
voivad mojutada masindppe mudelite treeningprotsessi ja tulemusi. Esitati nduded
16putdds loodavale lahendusele, mille raames tehakse algust juuksejuure biomarkerite
tuvastusmudeli ehitamisega ning katsetatakse erinevaid meetodeid treeningandmete
juurde genereerimiseks mudeli tdpsuse tdstmise eesmirgil. Seejuures analiiiisiti ja tehti

valik kasutatavate generatiivsete meetodite osas.

Praktilises osas seati liles meeskonna poolt ligipddsetav méargenduskeskkond,
juuksejuurte biomarkerite tuvastuse algne mudel ning loodi piltide klassikalise

transformeerimise lahendus ja generatiivne vastandvork.

Selgus, et generatiivsed meetodid on sobiv lahendus masindppe mudelite
treeningandmete juurde genereerimiseks, kui reaalsete andmete kogumine on keeruline.
Sel wviisil  treeningandmete  koguse suurendamine andis hdid tulemusi
objektituvastusmudeli saavutatud tapsusel. Néiteks piltide transformatsioonidega suudeti

sama arvu treeningtsiiklite jooksul mudeli tdpsust parandada 71%.

Generatiivsed masindppemudelid on tinapdeval viga levinud uurimisteema. Mistahes
masindppega seonduvate projektide korral leiab aina rohkem viise, kuidas generatiivsed
meetodid enda kasuks todle panna. Toos kisitletud generatiivsed meetodid ja nende
teostus on rakendatavad mistahes masindppe mudelitele, kus piltvormis treeningandmete

juurde genereerimine on mudeli eesmirgi vaates asjalik.
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Lisa 1 — Lihtlitsents 10putoo reprodutseerimiseks ja 10putoo

iildsusele Kittesaadavaks tegemiseks!

Mina, Marion Claudia Striz
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3.

Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose
,Generatiivsete meetodite kasutamine masindppe mudeli treeningandmete koguse
suurendamiseks juuksejuure mikrofotode néditel“, mille juhendaja on Toomas
Lepikult, PhD

1.1. reprodutseerimiseks 10putdo sdilitamise ja elektroonse avaldamise eesméirgil, sh
Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmirgil kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 1oppemiseni;

1.2. iildsusele kéttesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 1dppemiseni.

Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jdévad alles ka

autorile.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

04.01.2024

1 Lihtlitsents ei kehti juurdepédsupiirangu kehtivuse ajal vastavalt tilidpilase taotlusele 1dputddle juurdepddsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud tilikooli digus 16putd6d reprodutseerida tiksnes séilitamise eesmérgil. Kui 16put66 on loonud kaks vdi enam isikut oma

tihise loomingulise tegevusega ning 16put66 kaas- voi tihisautor(id) ei ole andnud 16putddd kaitsvale iilidpilasele kindlaksmadratud tahtajaks ndusolekut 16putoo

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud tdhtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2 — Koodiniidete GitHub-i link

https://github.com/marionstriz/generative-methods-for-ml/tree/main
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Lisa 3 — IAM poliis S3 hoidlast esemete loendamiseks,

lisamiseks ja kustutamiseks

{
"Version": "2012-10-17",
"Statement": [
{

"Sid": "VisualEditori",

"Effect": "Allow",

"Action": [

"s3:ListBucket",
"s3:GetObject”,
"s3:PutObject”,
"s3:DeleteObject”

])

"Resource": [
"arn:aws:s3:::hair-root-images",
"arn:aws:s3:::hair-root-images/*"

]

}
]
}
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Lisa 4 — Niide CSV-formaadis Label Studiost eksporditud

dusandmetest tabeli kujul

méirgen

0

1/5'SY:25'80192-60-€202 | EVL'6E [219096€L995 € L:,1uBIBY, ZLYOLSZS0BILLO" L ki, UIPIM, ‘€2956658 L5650 LY A, ‘Y2, vE.9er92509° 25 x.)] | Bdl8L96L 86v69 :25:80192-60-€202 | L TIvLL
)26'70:25:80192-60-€202 | 99" by EY6LLYLEL6GL LL:.auBIBY, ‘BYOBSOL0GYZYBOL OL:, UIPIM, ‘88Y LOL9EILEVO OF-.A, ‘8198289009967 0%:.X.}] | Bdl 21961 16v69 :25:80192-60-€202 | L LpLL
79v'8v:05:80192-60-€202 | ZE'ZE 'SETITOLYE €L:.1UBIBY, ‘90021 YY1 2988S8S 8 LW UIPIM, ‘ELSE LYETEYS LS L 08 A, 'S992 H¥SS60 LEZYE SE W X.)] | Bdl'GL96L G669 :05:80192-60-€202 | L 60VLI
501°91:8Y°80192-60-€202 | 6.2y 2820259982. L€:.4ubBI8Y, 2G0G. 109526 1918" L L, UIPIM,‘2L290L L9 22802 S9:.A,'SOE081592562 10°EZ:X.}] | BdAl0L96L 0669 :87:80192-60-6202 | L yovLL
59%'2€:Ly'80192-60-€202 | 8626 |L.V92LvTL6'6L:,3uBIBY, ZELLZ8IVBE0SHES 0L . UIPIM, 'SZ6YS LS LYOEELSYE 9 A, 2I0LEEL6055EBE VS . X.]] | BAl'60961 6869 :/4:80192-60-6202 | L £OvLL
396'Ly:9Y'80192-60-€202 | LL9'EE '9912€628€52C 12 .ubIBU, ' LYOBSOL0SYZYBOL 0L, UIPIM, ‘b 208E8 1881200214, ' 2Y0L0L0ESYBELE vE . X.]] | Bdl'80961 8869 :9Y:80192-60-6202 | L zovLL
362°£0:9Y°80192-60-€202 | 2SV'0E GL6225€L2SL 8, 4ubIBY, ‘5505 2y8S699262 G-, UIPIM, ‘L GEYEE68LL26895 02:.A, '¥2SELZSL80082 1 2L X.)] | Bdl20961 /869 :9Y:80192-60-6202 | L LovLL
1/8'G€:SY'80192-60-€202 | Z6E'8Y 1 12522282E0S 0L .IuBIBY, 'L L LG/ 2ZBZE0SSE L L UIPIM, ‘PO 1LGZS089.L58Y ¥S .A, ' 2SBEZEIE2ISEY8 67 . X.]] | BdAl'90961 9869 iSY:80192-60-6202 | L oovLL
12€°LL:vy'80192-60-€202 | 18S L2 722820259982L L€:,3ubIBY, ‘€L L LG.2Z8ZE0S0" LO:, UIPIM, ‘9LEL6G ) 11252228 28 A, '6.L2689502805 2w x.)] | Bdl'p096L ¥8Y69 i¥y:80192-60-6202 | L 86€L1
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Lisa 5 — Naide CSV-formaadis transformeeritud

mirgendusandmetest tabeli kujul

image

label

GEN/resized/RAW/210823/WIN_202
20329 15_17_28_Pro.jpg

[{"x1": 135.63333129882812, "y1": 115.05000114440918, "x2":
144.73333740234375, "y2": 132.16666793823242, "label": "MARKERI1"},
{"x1": 182.0, "y1": 94.90000009536743, "x2": 192.18333435058594, "y2":
136.28333282470703, "label": "MARKER1"}, {"x1":
120.68334197998047, "y1": 137.3666648864746, "x2":
132.81666564941406, "y2": 175.06666564941406, "label": "MARKER1"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 17_04_42_Pro.jpg

[{"x1": 348.3999938964844, "y1": 120.68333435058594, "x2":
407.3333435058594, "y2": 190.45000457763672, "label": "MARKER2"},
{"x1": 148.84999084472656, "y1": 186.5500030517578, "x2":
289.4666748046875, "y2": 241.36666870117188, "label": "MARKER6"},
{"x1": 15.383332252502441, "y1": 239.1999969482422, "x2":
122.41667175292969, "y2": 300.9499969482422, "label": "MARKER3"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 30 45 Pro.jpg

[{"x1": 308.3166809082031, "y1": 272.34999084472656, "x2":
338.6499938964844, "y2": 292.28334045410156, "label": "M ARKER4"},
{"x1": 316.3333435058594, "y1": 213.41665649414062, "x2":
377.6499938964844, "y2": 273.43333435058594, "label": "M ARKER2"},
{"x1": 93.81666564941406, "y1": 113.31666564941406, "x2":
141.26666259765625, "y2": 161.8499984741211, "label": "MARKER3"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 33 37 _Pro.jpg

[{"x1": 192.8333282470703, "y1": 168.13333129882812, "x2":
266.0666809082031, "y2": 220.34999084472656, "label": "MARKER7"},
{"x1": 160.76666259765625, "y1": 131.08333206176758, "x2":
192.8333282470703, "y2": 159.03333282470703, "label": "MARKER4"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 33 55_Pro.jpg

[{"x1":282.5333251953125, "y1": 141.26666641235352, "x2":
299.8666687011719, "y2": 176.8000030517578, "label": "M ARKER1"},
{"x1": 223.60000610351562, "y1": 182.0, "x2": 259.1333312988281, "y2":
209.9499969482422, "label": "MARKER4"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 34 07 _Pro.jpg

[{"x1": 366.8166809082031, "y1": 211.68333435058594, "x2":
403.8666687011719, "y2": 267.8000030517578, "label": "M ARKER2"},
{"x1": 208.86668395996094, "y1": 126.96666717529297, "x2": 253.5,
"y2": 194.56666564941406, "label": "MARKER3"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 35 11_Pro.jpg

[{"x1": 127.61666870117188, "y1": 160.76667022705078, "x2":
215.8000030517578, "y2": 233.56666564941406, "label": "MARKER4"},
{"x1": 204.31666564941406, "y1": 130.0, "x2": 251.76666259765625,
"y2": 186.5500030517578, "label": "MARKER4"}, {"x1":
147.11666870117188, "y1": 119.60000038146973, "x2":
237.46665954589844, "y2": 209.9499969482422, "label": "MARKER3"},
{"x1": 186.5500030517578, "y1": 139.10000228881836, "x2":
316.98333740234375, "y2": 321.53334045410156, "label": "MARKERS"}]

GEN/resized/RAW/210823/WIN_20
220329 19 35 47 Pro.jpg

[{"x1": 130.43333435058594, "y1": 227.7166748046875, "x2":
160.11666870117188, "y2": 255.23333740234375, "label": "MARKER4"},
{"x1": 153.8333282470703, "y1": 187.20000457763672, "x2":
177.88333129882812, "y2": 208.86666870117188, "label": "MARKER4"},
{"x1": 190.01666259765625, "y1": 159.68333435058594, "x2":
279.7166748046875, "y2": 195.21666717529297, "label": "MARKER4"},
{"x1": 171.1666717529297, "y1": 214.06666564941406, "x2": 182.0, "y2":
246.56666564941406, "label": "MARKER1"}]

52




Lisa 6 — YOLO mirgendusformaadi selgitus ning naide

Iga rida esindab iihte mérgenduskasti. Andmed on eraldatud tithikuga ning on esitatud

jérjekorras:
1. Mirgendusklassi indeks listis, mis YOLO mudelile ette antakse
2. Margenduskasti keskpunkti x-koordinaadi suhe pildi laiusest
3. Mairgenduskasti keskpunkti y-koordinaadi suhe pildi korgusest
4. Margenduskasti laiuse suhe pildi laiusest
5. Mirgenduskasti kdrguse suhe pildi korgusest

Néitena on esitatud pildile nimega photo-1234 vastavate mérgendite tekstifail

YOLO-formaadis:

photo-1234.txt
1 0.37865 0.54245 0.15104 0.20781
00.76923 0.21233 0.09538 0.13442
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