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Annotatsioon

Loputod eesmdrgiks on leida vastus kiisimusele, kas masindppe algoritmid on
voimelised tuvastama huumorit piltidelt. Selle jaoks kasutatakse portreesid ja

karikatuure inimestest.

Huumori tuvastamiseks kasutatakse kahte masindppe algoritmi ja vorreldakse nende
huumori  tuvastamise  suutlikust. ~ Sealjuures viiakse 1dbi katseid sobliku
treeningandmekogu leidmiseks, mille kdigus analiilisitakse ka vdimalikke probleeme

andmekogu juures ja otsitakse neile lahendusi.

Eesmirgini joudmisel kasutati baaskeelena Pythonit. Lisaks sellele on kasutusel ka

Pythoni vabalt internetist kétte saadavad laiendused TensorFlow ja Keras.

Loputdod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 31 lehekiiljel, 5 peatiikki, 38

joonist.



Abstract
Using machine learning to detect humor based on caricatures

and portraits

The goal of this thesis is to answer the question whether a machine learning algorithm
is capable of detecting humor from pictures. In order to do so cariacatures and portraits
of persons are used. It is also discussed briefly on the topic of what makes a picture
humorous — a detail that doesn’t belong there or funny situation. Also the basics of

machine learning, artificial intelligence and algorithms are discussed.

In the analysis part there are two algorithms used in order to detect humor and their
performances are compared with one another. The anlysis part of the thesis starts with
finding the right dataset to use in comparing the two algorithms. In order to find correct
dataset different sizes of datasets are evaluated. In addition to that the preprocessing of
images is also thought of since in order to train machine learning algorithm the pictures

have to be in same sizes.

In order to reach the goal of this thesis Python is used. In addition to Python, free

libraries TensorFlow and Keras are being used.

The thesis is in Estonian and contains 31 pages of text, 5 chapters, 38 figures.



Liihendite ja moistete sonastik

Ahenduskiht

ANN

CNN

Kapselvork

Konvolutsiooniline kiht

Peidetud kiht

Ristentroopiakahju

RelLU

SNN

Tunnuste kaart

Taielikult ihendatud kiht

Pooling layer, subsampling layer, konvolutsioonilise
narvivorgu kiht, mille eesmérgiks on pildi ruumiliste modtmete
viahendamine jargmise kihi jaoks.

Artificial neural network, tehisnarvivork — masindppe meetod,
mis on disainitud jéljendama inimese aju informatsiooni
tootlemist.

Convolutional neural network, konvolutsiooniline nérvivork —
masindppemeetod, mida kasutatakse juhul kui sisendandmeteks
on pildid. Disanitud jiljendama inimese aju informatsiooni
tootlemist.

Capsule Network, kapselvork — masindppe meetod, mis kasutab
neuronite asemel kapsleid. Kapsel suudab tuvastada pildilt
objekti isegi siis kui see liigub pildil ringi voi selle olek muutub,
jéttes objekti esinemise tdendosuse samaks.

Convolutional layer, konvolutsioonilise narvivorgu kiht, mille
eesmargiks on leida tunnusjooni pildilt kasutades filtreid.

Hidden layer, tehisndrvivorgu kiht, mis koosneb omavahel
taielikult iithendatud neuronitest, millel on dpitavad kaalud ja
vabaliikmed.

Cross-entropy loss, ristentroopiakahjufunktsiooni rakendatakse
konvolutsioonilise nirvivorgu véljundile peale seda kui see on
kd&ik kihid ldbinud. Sellega mdodetakse klassifitseerimise
mudeli joudlust.

Rectified linear function, mittenegatiivne lineaarfunktsioon —
funktsioon, mida rakendatakse véiljundile konvolutsioonilise
kihi I6pus. Kui tulemus on véiksem kui 0, siis véljundiks on 0.
Muul juhul on sisend funktsiooni véljundiks.

Spiking neural network, rikastatud nérvivork — masindppe
meetod, mis on inspireeritud bioloogilistest nérvivorkudest.
Toimivad kasutades rikastatud neuroneid, mis on diskreetsed
stindmused ning toimuvad kindlatel ajahetkedel, mitte koguaeg.

Feature map, konvolutsioonilise nérvivorgu tihe kihi vdljund,
mis moodustatakse libistades filtrit iile pildi ja arvutades punkti
tulemuse.

Fully connected layer, konvolutsioonilise narvivorgu kiht, mille
eesmargiks on klassifitseerida pilte.
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1 Sissejuhatus

Huumor ja sellega kaasnev naer on olulised naudingu allikad ning inimesed, kes
suudavad pakkuda seeldbi teistele naudingut, on nende kaaslaste jaoks meelepérased
[1]. Huumoriga kaasneb heaolutunne, sest selle peamiseks funktsiooniks on vabastada
emotsioone, arvamusi vOi tundeid, mis omakorda mdjuvad positiivselt inimese tervisele
[2]. Taiskasvanud inimene nacrab keskmiselt 18 korda pdevas [3], mis tdhendab, et
huumoril on tdhtis osa inimeste igapdevaeludes. Kuna huumor sdltub inimeste
kultuurilisest taustast, sotsiaalsesse gruppi kuulumisest ning perekonnast ja selle
vaadetest, siis inimesed kellel on sarnane huumorisoon, leiavad kiiremini ja kergemini
tihise keele. Jarelikult on huumor subjektiivne ning raske on hinnata, mis konkreetselt
teeb teksti voi pildi naljakaks. Kiill aga peetakse humoorikaks enamasti asju, mis ei
kattu sellega, mida arvatakse juhtuvat [4]. Huumor on nii suusdnaline, kirjalik kui ka

visuaalne. Antud t60s tegeletakse visuaalse huumoriga.

Visuaalse huumori mdistmine on téis viljakutseid, sest iihes pildis leidub véga palju
informatsiooni. Inimese puhul piisab kiire pilgu heitmisest pildile, et tuua vélja tohutu
hulk iiksikasju stseeni kohta [5]. Visuaalse huumori tuvastamiseks tuleb pildilt leida
koik objektid ja jélgida nende koos toimimist ning moista pildi konteksti [3]. Tuleb
siiveneda pildi detailidesse, mdelda selle diinaamikale, teha jireldusi, kuidas olukord
areneks jargmise paari sekundi jooksul, kuidas situatsioon areneks pildil olevate
inimeste motetes ning sealjuures pohjendada oma peas ka kui tdendoline oleks taoline
kéditumine pildil olevate inimeste poolt [6]. Huumoril on palju eri liike nagu néiteks
sdnaming, iroonia, sarkasm, kuid huumori kohta on olemas vidhe siistemaatilisi
omadusi. Huumor on alati asetatud suuremasse konteksti, mis v3ib aeg-ajalt tihendada,
et huumori tdielikuks moistmiseks, on vaja teada palju selle tausta kohta [7]. Seetottu on
raske hinnata, mis muudab {ihe pildi naljakaks ning sealjuures seda Opetada ka
tehisintellektile. Kui arvuti suudaks &dra arvata inimkeeles leiduva huumori, suudaks see
paremini moista inimkeele toelist tdhendust ja seeldbi teha paremaid otsuseid, mis

parandaks omakorda kasutajakogemust [7]. Arvutuslik visuaalne huumor on kasulik
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mitmete rakenduste jaoks: paremate fotode redigeerimiste vahendite loomiseks, nutikate
kaamerate jaoks, mis valivad dige (naljaka) hetke pildi tegemiseks, vahendid naljakate
piltide korgemalt hindamiseks (niiteks sotsiaalmeediasse postitamisel), videote kokku
votmise vahend toomaks vélja naljakad kaadrid, automaatselt naljakate stseenide
genereerimine meelelahutuseks, isikupdrastatud huumori identifitseerimiseks ja

pakkumiseks jne [3].

Antud t60 eesmargiks on vilja selgitada masindppemeetodite efektiivsus huumori
tuvastamisel kasutades portreesid ja karikatuure. Analiilisi osas keskendutakse kahele
masinoppemeetodile - konvolutsioonilistele nédrvivorkudele ja kapselvorkudele.
Masindppemeetodite valiku tegemisel 1dhtuti sellest, et konvolutsioonilised nirvivorgud
on viga populaarne pildituvastuse masindppemeetod ning kapelvorgud peaksid olema

antud iilesande lahendamisel efektiivsemad.
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2 Huumor

Huumor on oluline osa inimeste vahelises suhtluses. Sarnase huumorimeelega inimesed
leiavad kergelt lihise keele ning jututeemad. Huumoril on mitmeid erinevaid vorme —
see vOib olla nii suuline, kirjalik kui ka visuaalne. Peamisteks huumoriteooriateks on
iilimuslikkuse teooria (the Superiority Theory), mis iitleb, et nacru pShjus on paremuse
tundmine, leevendusteooria (the Relief Theory), mis iitleb, et naer on narvilise energia
vabanemine ning ebakdla teooria (the Incongruity Theory), mis iitleb, et see on midagi
kohatut ehk midagi, mis rikub meie vaimseid mustreid ja ootusi. Ebakdla teooria
lahenemise votsid omaks nii James Beattie, Immanuel Kant, Arthur Schopenhauer,
Seren Kierkegaard kui ka paljud hilisemad filosoofid ja psiihholoogid. Pracgu on
ebakdla teooria filosoofias ja psiihholoogias domineerivaks huumoriteooriaks [8].
Universaalset huumori definitsiooni on aga raske saavutada, sest erinevad inimesed
saavad isegi samast lausest erinevalt aru [7]. Koige lihtsam viis huumori
defineerimiseks on, et huumoriks nimetatakse kdike, mida inimesed peavad naljakaks.
See, mida peetakse naljakaks on vdga palju mojutatud inimese biofiilisikalisest,
psiihholoogilisest, sotsiaalkultuurilisest ja vaimsest seisundist. Intsident, mis {ihe
inimese arvates on lobus, vOib olla teise inimese arvates solvav, maitsetu voOi

emotsionaalselt valus [9]. Jarelikult on vdga raske hinnata, mis on naljakas ja mis ei ole.

2.1 Portree ja karikatuur

Portee on pilt, foto voi skulptuur millel kujutatakse inimest vdga sarnaselt reaalsusele,
mille peamiseks ideeks on tuua vilja sellel kujutatava persooni olemus. Enamasti
jaddvustatakse sellele inimese ndgu ning {ilakeha. Karikatuur on humoorikas ja
moonutatud pilt, mis on iiks visuaalse huumori liikidest. Karikatuur nagu ka iga portree,
on katse niidata pildil kujutatava inimese olemust [10]. Karikatuuri joonistamisel on
autorile antud vabamad kied, autor ei pea tegema kujutatavast persoonist identset pilti,
vaid tihtipeale iiritatakse eriti tdpselt vdlja tuua mingisuguseid inimest iseloomustavaid
jooni. Karikatuurid niitavad vaatajale sel kujutatava inimese identiteeti kasutades

stibolismi voi piltlikku liialdust [10]. Karikatuuril voib olla kujutatud inimese nidgu
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suuremana tegelikkusest, keha ning kded palju vdiksemana ning lisatud on ilme, mis

vastav ta tavapérasele hoiakule.

President Donald J. Trumpi portreel (Joonis 1) on autor jaaddvustanud tema parimad

kiiljed, isiksuse ja viaga onneliku ning heatahtliku ilme.

\
\
\
Y
\
\
5
\
\
\
\
\
\
h

Joonis 1. Portree Donald J. Trumpist [11].
Vastukaaluks on aga karikatuuril (Joonis 2) kujutatud Donald J. Trumpi véga iileoleva,

enesekeskse ning Oela ilmega, sealjuures on joonistatud ta pea ebaproportsionaalselt

suureks ning keha kujutatud palju vdiksemana

Joonis 2. Karikatuur Donald J. Trumpist [12].
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3 Masinope

Tehisintellekt on inimese motteprotsesside simulatsioon masinate, eelkdige
arvutisiisteemide poolt. Nende protsesside hulka kuuluvad Gppimine (teabe hankimine
ja selle kasutamine), pohjendamine (reeglite kasutamine joudmaks ligikaudsete voi
kindlate jireldusteni) ja iseenda parandamine [13]. Masindpe on tehisintellekti
rakendus, mis annab silisteemidele vOime automaatselt Oppida ja tdiustuda Ildbi
kogemuste ilma inimese sekkumiseta [14]. Masindpet kasutatakse internetis laialdaselt
nii otsingute vastete leidmisel, kone tekstiks tootlemisel kui ka néditeks nédo
tuvastamiseks piltidelt. Stigavdpe on masindppe klass, mis tegeleb hierarhiliste
abstraktsioonide modelleerimisega sisendandmetes mitmete kihtide abil [15]. See on
arengujirgus ldhenemisviis ning seda kasutatakse laialdaselt ka traditsioonilises
tehisintellekti valdkondades nagu semantiline analiilisimine, siirdedpe, naturaalse keele
tootlemine, tehisndgemine jne [16]. Antud 16put66s on masindppemeetoditest kasutusel

konvolutsioonilised narvivorgud ja kapselvorgud.

3.1 Tehisnirvivorgud

Tehisnarvivorgud (Artificial Neural Network, ANN) on {iiks levinud meetoditest
masindppes. Tehisndrvivorgud bioloogiast inspireeritud arvutiprogrammid disainitud
jdljendama inimese aju informatsiooni to6tlemist [17]. Narvivorgud koosnevad
sisendandmetest, iihest vOi rohkemast varjatud kihist (hidden layer) ja iihest
véljundkihist (Joonis 3).
Varjatud
kint

Sisendid
Valjundid

Joonis 3. Tehisndrvivorgu arhitektuur (autori joonis).
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Varjatud kihid on omavahel enamasti tdielikult ithendatud ehk koik neuronid on
jargmise kihi neuronitega iihenduses. Neuronid, mis on joonisel kujutatud punastena, on
omavahel tdielikult tihendatud ja neil koigil on dpitavad kaalud ning vabaliikmed [18].
Tehisndrvivorgu sisendid ldbivad varjatud kihid ning jouavad véljundkihini, kus

tehakse jéreldused. Valjundkihi neuronite arv sdltub probleemist.

Tehisndrvivorgud koguvad oma teadmised leides andmetest mustreid ja suhteid ja nad
opivad (vOi neid treenitakse) 1dbi kogemuste, mitte ldbi programmeerimise [17].
Tehisnarvivorkude puhul ei ole efektiivne pilte sisendina kasutada, sest sel juhul

suureneks kaalude arv jérsult, kuna igat piksel vajaks oma neuronit sisendkihil [18].

3.1.1 Neuron

Neuron on tehisnédrvivorgu kdige védiksem osake. Neuron saab sisendi eelmise kihi
neuronitelt, seejirel korrutab selle skalaarkaalude ja summadega. See summa antakse
edasi aktiveerimisfunktsioonile, mis véljastab skalaari, mis omakorda on jargmise kihi
neuroni sisendiks [19]. Aktiveerimisfunktsiooniks voib olla Gaussi funktsioon,

logistiline funktsioon, hiiperboolne funktsioon vdi néiteks lineaarne funktsioon [20].

Xp
Wo
X1 Wi o
W2 a —)
X2 Wn A
Xn

Joonis 4. Neuron (autori joonis).
Joonisel 4 on kujutatud tiilipilist neuronit, kus X, Xz, ..., X, On neuroni sisendid, X, on

vabaliige, wi, Wy, ..., W, on kaalud ning a on neuroni véljundfunktioon.

Sisendid on kas sisendkihi vaértused vdi mone peidetud kihi védrtused. Vabaliige on

konstant, mis lisatakse aktiveerimisfunktsiooni sisendisse.

Valem (1) esitab neuroni viljundi f aktiveerimisfunktsiooni, mis muudab nérvivorgu
viga paindlikuks ja annab talle vdime hinnata keerulisi mittelineaarseid suhteid

andmetes [20].
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a= f(Z{V=0 w;X;) 1)

3.2 Konvolutsioonilised néirvivorgud

Konvolutsioonilistel narvivorkude (Convolutional Neural Network, CNN) arhitektuur
sarnaneb tehisndrvivorkudele, millele on lisandunud kaks kihti. Nendeks on
kovnolutsiooniline kiht (convolutional layer) ja ahenduskiht (pooling layer,
subsampling layer), mis asetsevad nirvivorgus kohe peale sisendkihti.
Konvolutsioonilisi nédrvivorke kasutatakse enamasti juhul kui sisendandmeteks on

pildid.

Konvolutsiooniliste nérvivorkude iilesanne on tuvastada pildi pikslite olulisi
funktsioone. Nende jaoks ei ole oluline, kus asub kindel objekt, vaid kas see asub pildil.
Seetdttu suudavad konvolutsioonilised nérvivorgud pildilt tuvastada néo, silmad, suu,
nina, korvad ja teised ndo komponendid, kuid nad ei arvesta eri komponentide
omavaheliste suhetega. Ehk kui néol oleks silmad, nina ja suu vales jarjekorras, peaks
konvolutsiooniline nirvivork seda siiski ndoks. Jarelikult sobivad konvolutsioonilised
nédrvivorgud portreede ja karikatuuride tuvastuseks, kuid tulemused ei pruugi olla viga

tapsed.

3.2.1 Konvolutsiooniliste niarvivorkude arhitektuur

Konvolutsiooniline nirvivork koosneb kolmest kihist: konvolutsioonilisest Kkihist,
ahenduskihist ja taielikult tihendatud kihist (fully connected layer). Konvolutsioonilisi ja

ahenduskihte voib narvivorgus olla rohkem kui tiks (Joonis 5).

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Joonis 5. Konvolutsioonilise narvivorgu arhitektuur [21].
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Konvolutsioonilise nérvivorgu sisendina kasutatakse enamasti pilte. Iga pilt koosneb
pikslitest. Must-valgete piltide puhul on konvolutsioonilise nérvivorgu sisendiks
kahedimensiooniline massiiv, kus iga piksel nditab védrvi intensiivsust ning on
vahemikus 0-255. Null tdhistab valget virvi ning kakssada viiskiimmend viis musta.
Selle informatsiooni pdhjal on konvolutsiooniline nédrvivork voimeline tegema jéreldusi.
Virviliste piltide puhul on sisendiks kolmedimensiooniline massiiv, kus iga piksli kohta
on kolm védrtust, mis nditavad kas punase, rohelise voi sinise vérvi intensiivsust (Joonis

6).

Roheline

Punane 1 Sinine
Varviline pilt /
Piksel ‘ Piksel
<x< ﬁq

3D massiiv
»

¢

Joonis 6. Virviline (sisend)pilt (autori joonis).
Nii nagu ka must-valgete piltide puhul, on piksli vdimalikud védrtused, mis on joonisel
tahistatud X’iga, vahemikus 0-255. Konvolutsioonilise nérvivorgu sisendkiht koosneb
neuronitest, mis kodeerivad sisendpikslite  véirtusi [22]. Sellele jargneb
konvolutsiooniline kiht, mis koosneb opitud filtrite kogumist (Joonis 6) [23]. Filtrid on
véga vdiksed maatriksid, mis kéivad 1abi terve sisendpildi ning aktiveeruvad ainult juhul
kui nad leiavad otsitava tunnusjoone pildilt. Konvolutsioonilise narvivorgu eesmargiks
on leida koige efektiivsemad filtrid antud andmestiku jaoks. Nérvivork Opib ndgema
teatud tiiiipi visuaalseid funktsioone, nditeks mone suuna voi vérvi esimest kihti ning
tulemuseks annavad nad tunnuste kaardi (feature map) [23]. Tunnuste kaardid
tahistavad aktiveeritud piirkondi ehk siis regioone, kus on tuvastatud filtrile
iseloomulikud funktsioonid. Filtri maatriksi vaédrtused muutuvad iga dppimisiteratsiooni
kdigus, mis nditabki, et vOrk Opib tuvastama, millised piirkonnad andmetest on
funktsioonide jaoks olulised [24]. Konvolutsioonilise kihi 16pus rakendatakse véljundile
mittenegatiivset lineaarfunktsiooni (ReLU), mis on esitatud valemiga (2). See tihendab,
et kui tulemus on vdiksem kui 0, siis védljundiks on 0, muul juhul funktsiooni viljundiks

sisendvadrtus [25].

f(x) = max(x, 0) 2
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Graafikul ndeks mittenegatiivne lineaarfunktsioon jirgmine (Joonis 7):

L

3

k]

Joonis 7. Mittenegatiivne lineaarfunktsioon (autori joonis).
Ahenduskiht asub tavaliselt peale konvolutsioonilist kihti ning selle esmaseks
eesmirgiks on ruumiliste mdotmete (laiuse ja korguse) vidhendamine jiargmise
konvolutsioonilise kihi jaoks [24]. Taelikult iithendatud kihis rakendatakse softmax
aktiveerimisfunktsiooni, mis viib iga valjundvaértuse vahemikku 0 kuni 1 selliselt, et
koikide viljundite summa on 1. Valem (3) ehk softmax aktiveerimisfunktsioon on z

véljundkihi sisendite vektoriks ning j indekseerib véiljundeid ehk siis j =1, 2, .., K.

0(2); = 55z 3

k=1€

Graafikul ndeks softmax funktsioon vilja jargmine (Joonis 8):

=]
Ln

10 15 20

Joonis 8. Softmax funktsioon (autori joonis).

3.2.2 Konvolutsiooniliste narvivorkude treenimine

Konvolutsioonilise nadrvivorgu treenimisel ldbib pilt kdik kihid ning seejérel teeb vork
ennustuse, mis pildiga oli tegu. Peale seda kasutatakse ristentroopiakahju (cross-entropy
loss) funktsiooni, et mdista kui hdsti vork toimib. Ristentroopiakahju voi teise nimega
logaritmiline kahju, mdodab klassifitseerimise mudeli joudlust, mille véljund on
toendosusvaartus vahemikus 0 ja 1. Ristentroopiakahju suureneb juhul kui ennustatud
tulem erines tegelikust [26]. Valem (4) esitab ristentroopiakadu, mille leidmiseks on

vaja teada ennustatud védrtust g ja tegelikku tulemust p.
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H(p,q) = —2xp(x) log(q(x)) (4)

Kui viga on arvutatud, siis pOoordub tulemus tagasi iile vOorgu ning peale seda
reguleeritakse vastavalt kaalusid. Ehk siis igal Oppimisiteratsioonil muudetakse
neuronite vahelist kaalu vdhesel médral selles suunas, mis viga vdhendaks, ja kui
jouame punkti, kus mdlemale poole liikudes viga suureneb oleme joudnud optimumi.

Tavaliselt proovitakse dppimisprotsessi mitu korda ja valitakse parim optimum [27].

3.3 Rikastatud nirvivorgud

Rikastatud narvivorgud (Spiking Neural Network, SNN) nagu ka teised nérvivorgud on
inspireeritud bioloogilistest nédrvivorkudest ning ka nende koige véiksemateks
osakesteks on neuronid. Rikastatud narvivorgud erinevad tavapérastest narvivorkudest
sellepoolest, et opereerivad kasutades rikastatud neuroneid, mis omakorda on
diskreetsed siindmused ning toimuvad kindlatel ajahetkedel, mitte pidevalt. Uhe
rikastatud neuroni esinemissagedus on maéddratud vdrranditega, mis jdljendavad
erinevaid  bioloogilisi  protsesse, millest koige olulisem on  neuroni
membraanipotentsiaal [28]. Vorgud, mis koosnevad rikastatud neuronitest, on
voimelised tootlema suhteliselt palju andmeid kasutades véikest arvu rikastatud
neuroneid [29]. Kui neuron saavutab teatud potentsiaali, siis see rikastub ja neuroni

potentsiaal ldhtestatakse [28].

3.4 Kapselvorgud

Kapselvorgud (Capsule Network), erinevalt teistest ndrvivorkudest, koosnevad
kapslitest. Kapsel on neuronite rithm, mille viljundid esindavad sama iiksuse erinevaid
omadusi [30]. Kapsel opib tuvastama teatud objekti (nditeks ristkiilikut) pildi kindlast
piirkonnast ning selle viljundiks on vektor, mille pikkus tdhistab hinnangulist
tdendosust, et objekt on pildil olemas ja selle vektori suund kodeerib objekti poosi
parameetreid (nditeks tdpset positsiooni, rotatsiooni jne) [31]. Ehk siis kui tuvastatud
isedrasus liigub pildil ringi voi selle olek muutub mingil moel, siis objekti esinemise
toendosus jadb samaks, kuid selle orientatsioon muutub [19]. See on vajalik, et
tulemustes ei tekiks tulemustes vigu ning kapselvork ei peaks ndgu, millel on silmad,
nina ja suu vales jarjestuses, enam ndoks. Kuna kapselvorgud tegelevad ruumiliste

objektide suhetega, suudavad nad paremini mdista karikatuuride ebaproportsionaalseid
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osi (mis eristavadki karikatuure portreedest). See tdhendab, et kapselvorgud
klassifitseerimisel tdpsemad kui konvolutsioonilised narvivorgud. Kapsivorgud vajavad
vihem treeningandmeid, et teha sama efektiivseid jdreldusi kui konvolutsioonilised

narvivorgud [30].

3.4.1 Kapsel

Kapsel on kapselvorgu viikseim osake. Kapsli toimingud on jargmised:
» sisendvektorite maatriksite korrutamine

= sisendvektorite skalaarkaalude leidmine

kaalutud sisendvektorite summa leidmine

» kérpimisvektori abil viljundi arvutamine [32].

Wojj %
U —— Ujp
Co
Wi > -
Uy Ujiz Cyj g
\
C2j : —
Wai ] ; :
Up —— Ujp Cij
U ——> U
Joonis 9. Kapsel (autori joonis).
Kapsli sisendvektorid on uo, Ui, ..., Ui ja véljundvektor on v;j, kaalumaatriksid on
tahistatud Woj;, Wajj, ..., Wij, ennustusvektorid on tihistatud Ujo, Ujp , ..., Ujji ja

sidestuskoefitsendid on tdhistatud C,, Ci1, Cp, ... Cy (Joonis 9). Kapsli j véljundvektori
saab arvutada kasutades valemit (5) ning karpimisfunktsiooni (squash), kus ldheb vaja j
taielikku sisendit s; [33].

sl s; -

syl Ml

J

Karpimisfunktsiooni eesmérgiks on arvutada kapsli viljundvektori pikkus, mis tdhistab
hinnangulist tdendosust selle kohta, kas objekt on antud sisendis olemas [33]. Kapsli

valjundvektori pikkus on vahemikus 0 ja 1. Kdikidele kapslitele peale esimese kihi, on
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taielikuks sisendiks sj, mis leitakse kasutades valemit (6) ning sidestuskoefitsente cj; ja
ennustusvektoreid Uj; [33].

Sj = Zi Cijﬁjli (6)
Ennustusvektorid Ujl|i leitakse kasutades valemit (7), kaalumaatriksi Wilj ja eelmise

kihi kapsli i véljundi u; omavahelisel korrutamisel.

A

U]|l = W;);u; (7)

Sidestuskoefitsendid kapsli i ja kdikide temale eelnenud kihi kapslite vahel annavad
summaks 1 ja on kindlaks méératud valemis (8) softmax marsruutimisega, mille algsed
logitid bj; on logile eelnenud tdendosused, et kapsel i tuleks paari panna kapsliga [33].
Cij = % (8
Logit on kasutusel mis tahes normaliseerimata tdendosusjaotuse jaoks, logiti vairtus on
positiivne kui tdendosus on suurem kui 0.5, negatiivne kui logiti viértus on viiksem

ning 0 kui véértus on tipselt 0.5.

3.4.2 Kapselvorgu arhitektuur

Sarnaselt nérvivorkudele koosneb ka  kapselvork — kihtidest.  Nendeks on

konvolutsiooniline kiht, primaarne kapsel, numbrikapsel ning tdielikult tihendatud kihid

(Joonis 10).

N . ' . Taielikult Taielikult Taielikult
Konmlﬁﬂfmmne Eann;?nafg:ﬁ Numb;liﬁ?psllte uhendatud uhendatud uhendatud
P kiht kiht kint
Sisendpilt » RelU » » » RelU »| RelU »| Sigmoid —» Valjund

Joonis 10. Kapselvorgu arhitektuur (autori joonis).
Vorgu sisendiks on virvilised pildid ehk siis kolmedimensioonilised massiivid.
Esimeseks kihiks sarnaselt konvolutsioonilisele nérvivorgule on konvolutsiooniline
kiht, mille eesmérgiks on tuvastada pohilisi pildi tunnusjooni. Selle véljund leitakse
valemi (2) ehk mittenegatiivse lineaarfunktsiooni abil. Jargmiseks on primaarsete
kapslite kiht, mille iilesandeks on moodustada konvolutsioonilise kihi poolt tuvastatud
pOhiliste tunnusjoonte kombinatsioone [34]. Primaarsete kapslite kihi algus sarnaneb

konvolutsioonilisele kihile. Iga kapsel saab sisendiks véikese piirkonna pildist ning
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piitiab kindlaks teha kindla mustri olemasolu [31]. Primaarse kapslite kihi véljund
leitakse kasutades valemit (5) ja kérpimisfunktsiooni ning selle kihi védljundid on
kaheksadimensioonilised vektorid. Peale seda toimub marsruutimine, millega
otsustatakse, missugune informatsioon saadetakse edasi jargmisele kihile [35].
Numbrikapslini jouavad kuueteistkiimnedimensioonilised vektorid. Mida pikem on
vektor, seda suurema tdendosusega asub otsitav objekt pildil. Iga eelneva kihi viljund
kaalutakse ning saadetakse tdielikult iithendatud kihi neuroni sisendisse. Téielikult
tthendatud kihis toimuvad kalkulatsioonid jargmise valemi alusel: parameetrite arv =
(sisendite arv + vabaliige) * neuronite arv kihis [35]. Esimese ja teise tdielikult
tthendatud kihi védljund arvutatakse mittenegatiivse lineaarfunktsiooni abil, kolmanda
kihi védljund arvutatakse valem (8) ehk sigmoidfunktsiooni abil.

1
14+e~2

fx) = 9)

Graafikul ndeks sigmoid funktsioon vilja jirgmine (Joonis 11):

Joonis 11. Sigmoid funktsioon (autori joonis).
Sigmoidfunktsiooni peamine {ilesanne on viia viljundvéirtused 0 ja 1 wvahele.

Negatiivsed numbrid muutuvad nulliks ja suured positiivsed numbrid iiheks.

Valem (10) on kapselvorgu kaofunktsiooni arvutamiseks. Selle arvutamiseks on vaja

teada kapsli k kohta jargmist:

= Ty, mis néitab, kas ennustatud kategooria on tdene. Ty on kas 0 véi 1,

m"=0.9jam =0.1,

konstanti A, mida kasutatakse arvuliseks stabiilsuseks, enamasti 4 = 0.5,

" Vi, mis on kapsli vdljundvektor.
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Ly = Tymax(0,m™ — [lvilI” + A(1 — Ty,) max(0, [|vy || — m™)? (10)

Taielik kadu on koikide kapslite kadude summa.

3.5 Kasutatud tehnoloogiad

Antud 16putdds on kasutusel Pythoni programeerimiskeel koos erinevate laiendustega.
Python on interpreteeritud, objektorienteeritud, kdrgetasemeline keel koos diinaamilise
semantikaga [36]. Python on kergelt mdistetav ja kiirelt dpitav programmeerimiskeel,
mille volu peitub lihtsuses. Pythonis on olemas erinevaid masindppe teeke, mis sobivad

narvivorkude tilesehituse loomiseks.

3.5.1 Keras

Keras on Pythonis kirjutatud nédrvivorkude API. See tootati viélja keskendudes kiirete
eksperimentide vdimaldamisele, et oleks voOimalik vdhese viivitusega jouda ideest
tulemuseni [37]. Kerase siintaks on lihtsalt mdistetav teades narvivorkude toimimist ja
nende iilesehitust. Seetdttu sobib see hdsti ka algajatele. Kerase lehel on olemas ka
mitmeid koodinditeid ning andmekogusid nédrvivorkude loomiseks ja testimiseks. Kuna
Kerase kasutamine on mugav ja kiillaltki hea alguspunkt masindppega tutvumiseks, siis

seda kasutati CNNi implementeerimiseks.

3.5.2 TensorFlow

TensorFlow on teek, mida saab rakendada koikidele masindppe algoritmidele, ka
narvivorkudele [38]. TensorFlow pakub Pythoni, C++, Java ja teiste
programmeerimiskeelte API’sid. TensorFlow on avatud ldhtekoodiga, mis teeb selle
histi hooldatuks ning asjakohastatud teegiks. Antud l0putdds wvaliti kapselvorgu
implementeerimiseks TensorFlow teek, kuna sellele on voimalik hdlpsasti laiendusi

Kirjutada.

23



4 Eksperimendid

4.1 Andmekogum

Antud 10put6d jaoks koguti kokku 200 portreed ja 200 karikatuuri erinevatest
tihiskonnategelastest. Kuigi valdav osa piltidest on erinevatest inimestest, siis USA
president Donald John Trumpist (Joonis 1 ja 2) ja ekspresident Barack Hussein Obamast

(Joonis 12 ja 13) leiab andmekogust iile 20 pildi mdlemas kategoorias.

Joonis 12. Portree Barack H. Obamast [39].

Joonis 13. Karikatuur Barack H. Obamast [12].

24



4.2 Piltide eeltootlus

Andmekogumis on erinevates suurustes pilte. Kuid nérvivorkude tiielikult ithendatud
kihid nduavad kindla suurusega pilte sisenditena. Seetdttu tuleb muuta kdik pildid sama
suureks. Enamik portreesid ning karikatuure on algselt ristkiiliku kujuga, kuid tdiesti

erinevate modtmete suhetega (Joonis 14 ja 15).

Joonis 14. Katikatuur Adam Schiffist [12].

Joonis 15. Karikatuur Joe Bidenist [12].
Kui muuta piltide suurust, tuleb teada nende korguste ja laiuste suhteid, mis on

tintipeale erinevad. Algselt katsetati OpenCV teeki sisseehitatud funktsiooni pildi
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suuruse muutmiseks (resize). Sellele funktsioonile anti kaasa pilt ning laiuse ja korguse
suurused, néiteks 400 x 400 pikslit (Joonis 16 ja 17).
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0 50 100 150 2 250 300 350 400

Joonis 16. Ruudukujuline sisendpilt Adam Schiffist [12], autori markeeringuga.
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Joonis 17. Ruudukujuline sisendpilt Joe Bidenist [12], autori markeeringuga.
Kuna piltide kdrguse ja laiuse suhted on erinevad, muutuvad igal pildil kujutatud
persooni ndo ja keha proportsioonid. Portree ja karikatuuri vahe seisneb selles, et
mingisuguseid detaile inimese nédos ja ilmes tuuakse eriti esile tehes need suuremaks
ning viljapaistvamaks. Selline piltide muutmine kaotab tihtipeale pildilt need
ebaproportsionaalsed detailid ning konvolutsiooniline ndrvivork ei pruugi enam aru
saada, kas tegemist on portree voi karikatuuriga. Seetottu kasutati funktsiooni, mis lisab
piltidele mustad ribad dértesse, et muuta pilt ruudukujuliseks ning seetdttu ei ldhe pildilt

ka olulised detailid kaotsi (Joonis 18 ja 19).
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Joonis 18. Ruudukujuline pilt mustade adédrtega Adam Schiffist [12], autori markeeringuga.
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Joonis 19. Ruudukujuline pilt mustade dértega Joe Bidenist [12], autori markeeringuga.
Eriti ilmekalt tuleb detailide muutumine vélja Adam Schiffi karikatuuri puhul, kus
algsel pildil on ta pea tehtud ebaloomulikult pikaks, kuid kui kasutada tavapérast
OpenCV pildi modtmete muutmise funktsiooni, muutub ta pea lihtsalt immarguseks.
Kui aga algselt lisada mustad déred pildile ning seejérel muuta pildi modtmeid siilib ka

ndo ilmekas kuju.

4.3 Konvolutsiooniline néirvivork

Antud 16put6ds kasutatav konvolutsiooniline narvivork koosneb 7 kihist: sisendkihist,
kahest konvolutsioonilisest kihist, kahest ahenduskihist, kahest tiielikult tithendatud
kihist (Joonis 20).
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Joonis 20. T6os kasutatava konvolutsioonilise narvivorgu arhitektuur (autori joonis).

l:] karikatuur

(0.95)

l:] portree
(0.05)

KARIKATUUR

Nérvivorgu viljundina médratakse pildile kategooria ning néidatakse selle tdoenédosust
protsentuaalselt. K&iki konvolutsioonilise ndrvivorgu mudeleid treenitakse 75 epohhiga
ja minipartiidega suuruses 32. Uks epohh on vdrdne kogu treeningandmete iihekordse
ndrvivorgu ldbimisega. Minipartii tdhendab, et voetakse liks osa treeningandmetest iihe

treeningu iteratsiooni jaoks.

4.3.1 Konvolutsioonilise nirvivorgu treenimine

Konvolutsioonilise nérvivorgu treenimiseks on vaja sisendandmed jagada klasside
kaupa kaustadesse. Antud 16put66 puhul on peamine kaust andmekogum, mille sees on
eraldi kaustad karikatuur ja portree. Kaustade jargi saab treenimisel konvolutsiooniline
nirvivork teada pildi kategooria. Nérvivorgu kéivitamiseks tuleb kaasa anda
treeningandmete kaust ning mudeli nimi, mida treenima hakatakse. Nirvivorgu
testimiseks tuleb kaasa anda mudeli nimetus ning pilt, mille kategooriat teada
soovitakse.

Antud 16putods treeniti kolme erinevat mudelit: kaks mudelit 50 karikatuuri ja 50
portreega, milles iihe puhul muudetakse piltide laiuse ja kdrguse suhteid, teise puhul
jaetakse samaks ning kolmas mudel 200 karikatuuri ja 200 portreega muutmata piltide
korguse ja laiuse suhteid. Treenimisel jagatakse andmed treeningandmeteks (80%) ja
testandmeteks (20%), testandmeid kasutatakse jooksvalt mudeli treenimisel, mis

kajastub ka graafikutel testimise joonena.

4.3.2 Mudel 50 portree ja 50 karikatuuriga, piltide laiuse ja korguse suhted

muudetud

Esimesena testiti mudelit, mida treeniti 50 portree ja 50 karikatuuriga. Piltide
viiksemaks ja ruudukujuliseks muutmiseks kasutati tavalist OpenCV funktsiooni
(resize). Sisendpildi suuruseks valiti 32 x 32 pikslit. Testiti 50 pilti ja 50 portreed, mida
ei kasutatud treenimiseks. Graafikult on ndha, et mudelit treeniti 75 epohhiga ning see

on treenimise kdigus saavutanud 80% testimise tapsuse (Joonis 21).
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Mudeli tapsuse graafik
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Joonis 21. Mudeli tipsuse graafik (autori joonis).
Mudeli kao graafikult on samuti ndha, et mudelit treeniti 75 epohhiga, kuid mudeli

treenimise kaigus testimise kadu oli 0.55, mis on viga korge (Joonis 22).

Mudeli kao graafik
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Joonis 22. Mudeli kao graafik (autori joonis).
Testimisel suutis mudel klassifitseerida digesti 47 portreed ning 30 karikatuuri ehk 77%
piltidest. Oigesti klassifitseeritud portreede tdenidosusprotsent jii vahemikku 56 - 100,

kusjuures 23 portree tdoendosusprotsent oli 100 (Joonis 23).
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Joonis 23. Kdrgeima tdendosusprotsendiga portree [40], autori markeeringuga.
Portreede klassifitseerimisel tegi mudel ka vigu, kuid pigem madalam tdendosusega
vahemikus 50 — 74% (Joonis 24).

Karikatuurya/4.45%

Joonis 24. Kdrgeima tdendosusprotsendiga valesti klassifitseeritud portree [41], autori markeeringuga.
Karikatuuride klassifitseerimisel tegi mudel vdga palju vigu suutes Jigesse
kategooriasse paigutada veidi iile poolte karikatuuridest. Samuti oli digete klassidega

piltide tdendosus viga varieeruv, vahemikus 50 — 99% (Joonis 25).
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Joonis 25. Kdrgeima tdendosusprotsendiga karikatuur [12], autori markeeringuga.
Valesti klassifitseeritud karikatuuride puhul jdi tdendosus vahemikku 54 - 100% (Joonis
26).

Joonis 26. Kdrgeima toendosusprotsendiga valesti klassifitseeritud karikatuur [12], autori markeeringuga.
On niha, et 50 portree ja 50 karikatuuriga treenitud mudel on ebatdpne ning ei tule

toime karikatuuride klassifitseerimisega.

4.3.3 Mudel 50 portree ja 50 karikatuuriga, piltide laiuse ja korguse suhted

muutmata

Teisena testiti mudelit, mida treeniti samuti 50 portree ja 50 Kkarikatuuriga. Piltide
viaiksemaks ja ruudukujuliseks muutmisel kasutati funktsiooni, mis lisas piltidele
mustad ddred ning seejérel rakendati OpenCV sisseehitatud funktsiooni pildi suuruse

muutmiseks. Sisendpildi suuruseks valiti 32 x 32 pikslit. Testimiseks kasutati eelmise
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mudeliga sama andmekogu. Antud t66 autori hiipoteesiks on, et antud mudel suudab
teha tdpsemaid jareldusi, kuna piltide laiuse ja korguse suhted ei muutu ja seetottu ei

muutu ka méargatavalt piltidel kujutavate inimeste ndo ja keha proportsioonide suhe.

Mudel saavutab treenimisel tdpsuse 75% ning kadu jaéb 0.5 juurde. Testimisel selgus, et
mudel suutis klassifitseerida digesti 42 portreed ning 38 karikatuuri ehk 80% piltidest,
mis on 3% korgem kui eelmise mudeli puhul. See tdhendab, et jéttes piltide kdrguse ja

laiuse suhted muutmata kujule, suudab mudel teha tdpsemaid jéareldusi.

Oigesti klassifitseeritud portreede tdendosusprotsendi vahemik oli 55 — 100, sealjuures 5

portreed olid 100% tdendosusega (Joonis 27).

Portree: 100.00%

Joonis 27. Kdrgeima tdendosusprotsendiga portree [42], autori markeeringuga.

Valesti kategoriseeris mudel 8 portreed, tdendosuse vahemikuga 54 — 93% (Joonis 28).

Joonis 28. Kdrgeima tdendosusprotsendiga vale kategooriaga portree [43], autori markeeringuga.
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Karikatuuride klassifitseerimisel muutus mudel tipsemaks, tulemused jdid vahemikku
50 - 98% (Joonis 29).

Karikatuur: 98.04%

Joonis 29. Kdrgeima tdendosusprotsendiga karikatuur [13], autori markeeringuga.
Valesti klassifitseeritud Karikatuuride puhul jii tdendosus vahemikku 53 - 98%,
kusjuures suurima protsendiga vale klassiga karikatuur oli sama nagu eelmisegi mudeli

puhul, kuid tdendosus muutus veidi viiksemaks. (Joonis 30).

Portree: 98.27%

Joonis 30. Kdrgeima toendosusprotsendiga vale klassiga karikatuur [13], autori markeeringuga.

4.3.4 Mudel 200 portree ja 200 karikatuuriga, piltide laiuse ja korguse suhted
muutmata

Jargmisena testiti mudelit, mida treeniti 200 portree ja 200 karikatuuriga. Piltide
viiksemaks ja ruudukujuliseks muutmisel kasutati funktsiooni, mis lisas piltidele

mustad dired ning seejdrel lisati OpenCV sisseehitatud funktsioon pildi suuruse
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muutmiseks. Sisendpildi suuruseks valiti 32 x 32 pikslit. Piltide kdrguse ja laiuse suhted
jéeti samaks, kuna eelmise treenitud mudeli testimisel oli nidha, et mudeli tulemused olid

tdpsemad kui esimese mudeli puhul.

Tépsuse graafikult on ndha, et mudelit treeniti 75 epohhiga ning treenimise kaigus

testimise tapsus joudis 100% ldhedale (Joonis 31).

Mudeli tapsuse graafik

—— Treenimine
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Joonis 31. Mudeli tipsuse graafik (autori joonis).
Mudeli kadu on viiksem kui eelnevate mudelite puhul, treenimise kdigus toimuva

testimise kadu on vihenenud 0.25ni (Joonis 32).

Mudeli kao graafik
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Joonis 32. Mudeli kao graafik (autori joonis).
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Mudel suutis testimisel digetesse klassidesse paigutada 45 portreed ja 40 karikatuuri.
Portreede klassifitseerimisel tegi mudel kolm viga vdhem ja Kkarikatuuride
klassifitseerimisel viis viga vihem kui eelmine mudel, mis niitab, et antud mudel on
tdpsem kui eelnevad. Mudel klassifitseeris Gigesti 85% piltidest, mis néitab, et mida

suurem on andmekogu treenimisel, seda tdpsemaks mudel muutub.

Portreede puhul, mis olid digesti klassifitseeritud, jii tdendosus vahemikku 56 — 100%.
Valesti klassifitseeritud portreede tdendosus jdi vahemikku 52 — 99%. Karikatuuride

ceer  Ae

klassifitseeritud piltide tdendosus vahemikku 56 — 99%.

4.3.5 Jareldused

Konvolutsioonilise ndrvivorgu testimisel oli ndha, et viide mida suurem on mudeli
treenimisel andmekogu, seda tipsem on mudel, peab paika ka antud iilesande puhul.
Graafikult on ndha, et mudel 100 pildiga ning muudetud laiuse ja korguse suhetega
piltidega paigutas digesse kategooriasse 77% piltidest, samas mudel 400 pildiga ning
muutmata kujul laiuse ja korguse suhetega piltidega paigutas 85% piltidest digesse

kategooriasse (Joonis 33)..

Konvolutsioonilise narvivorgu mudelite
tulemuste vordlus
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Joonis 33. Konvolutsioonilise narvivorgu mudelite tulemuste vordlus (autori joonis).
Antud parameeter peaks muutuma kapselvérgu juures vdahem oluliseks, aga selle
tdestamine vOi limber lilkkamine toimub jargmises alapeatiikis. Seda on niha vorreldes
teist ja kolmandat mudelit, mille tdendosused on vastavalt 80% ja 85%. Suur hulk pilte,

mida konvolutsioonilisel nérvivorgul on raske tuvastada, liigitatakse portreede alla.
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Portreede ja karikatuuride klassifitseerimise viga oli vdga erinev — 400 pildiga
treeningandmekoguga mudel mééras valesti 5 portreed ja 10 karikatuuri. Paika pidas ka
eeldus, et erineva laiuse ja pikkuse suhtega piltide puhul tekib suurem veaprotsent.
Kuna nérvivorgu treenimiseks peavad olema koik pildid sama suurusega, siis ldhevad

proportsioonid paigast kui kasutada tavalist suuruse muutmise funktsiooni.

Leidus ka pilte, mille klassifitseerisid valesti koik kolm mudelit (Joonis 24 ja 34).

Joonis 34. Karikatuur, mille klassifitseerisid valesti kdik kolm mudelit [13].
Selle pohjuseks voib olla, et treeningandmetes leidus véga sarnaseid pilte teisest

kategooriast.

Antud jarelduste pdhjal valiti edaspidiseks katsetamiseks piltide suuruste vihendamise
viis, kus kdigepealt lisati pildile mustad d4red, muutes see ruudukujuliseks ning seejérel

vahendati pildi suurust.

4.4 Kapselvork

Antud 10putdds kasutatav kapselvork koosneb sisendkihist, konvolutsioonilisest kihist

koos mittenegatiivse lineaarfunktsiooniga, kahest kapslikihist ja véljundist (Joonis 35).
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Joonis 35. T6os kasutatava kapselvorgu arhitektuur (autori joonis).
Esimene kapslikiht on primaarne ja teine on tdielikult iihendatud kiht. Kapselvork
kirjutati kasutades TensorFlow teeki juhindudes avalikult kétte saadavast GitHubi
koodist [44]. Kuna antud osas ei tegeleta enam analiiiisiga kui suur andmekogum sobiks
kdige paremini probleemi lahendamiseks ja tdendosuste protsendid arvutatakse

vorkudes erinevalt, siis otsustas t60 autor tdendosusprotsendid antud osast vilja jétta.

4.4.1 Kapselvorgu treenimine

Kapselvorgu treenimiseks jaotati sisendandmed klasside kaupa kaustadesse. Peamine
kaust on andmekogum, mille sees on eraldi portreed ja karikatuurid. Kaustade jérgi saab
kapselvork treenimisel teada pildi kategooria. Kapselvorgu treenimiseks tuleb kéivitada
treenimise fail ning kausta nimi, kuhu salvestatakse mudel. Kapselvorgu treenimisel
labitakse 600 partiid, kusjuures igas partiis on 50 pilti. Antud 16put6s treenitakse kahte
erinevat kapselvorgu mudelit, millest {ihe treenimiseks kasutatakse 50 karikatuuri ja 50

portreed ning teise treenimiseks kasutatakse 200 karikatuuri ja 200 portreed.

Piltide suuruste vdhendamiseks kasutati nii OpenCV sisseehitatud pildi suuruse
muutmise funktsiooni kui ka ise kirjutatud meetodit mustade dirte lisamiseks. Kuna
konvolutsioonilise ndrvivorgu treenimise ja testimise kadigus leiti, et sobivam on
kasutada molemat funktsiooni piltide vdiksemaks tegemisel, ei hakatud kapselvorgu
puhul nende funktsioonide erinevust eraldi testima. Loputods eeldatakse, et mida
suurem on andmekogum, seda tdpsemaks muutuvad kapselvorgu tulemused ning
kapselvork suudab vidiksema treenitava andmekogumi puhul teha tdpsemaid jareldusi

kui konvolutsiooniline narvivork.

4.4.2 Mudel 50 portree ja 50 karikatuuriga

Esimesena testiti mudelit, mida treeniti 50 portree ja 50 karikatuuriga. Sisendpildi
suuruseks valiti 32 x 32 pikslit. Antud t66 autor eeldab, et kapselvork suudab
Klassifitseerida tdpsemalt pilte kui suutis 50 portree ja 50 karikatuuriga treenitud

konvolutsioonilise nirvivorgu mudel.
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Kapselvork Kklassifitseeris 84% piltidest Oigesti, millest 41 olid portreed ja 43
karikatuurid. Karikatuuri, mille klassifitseeris 100 pildiga treenitud konvolutsioonilise
narvivorgu mudel 63.50% tdendosusega portreeks ja 400 pildiga treenitud
konvolutsioonilise narvivorgu mudel 91.53% tdendosusega portreeks, klassifitseeris

kapselvork karikatuuride alla (Joonis 36).

Joonis 36. Oigesti klassifitseeritud karikatuur [13].
Kuna antud pildi teeb kariaktuuriks see, et ta on ruumiliselt proportsioonidest véljas, ei

pruugi konvolutsiooniline narvivark sellest aru saada.

4.4.3 Mudel 200 portree ja 200 karikatuuriga

Teisena testiti mudelit, mida treeniti 200 portree ja 200 karikatuuriga. Sisendpildi
suuruseks valiti 32 x 32 pikslit. Antud t66 autor eeldab, et suurema andmekogumiga

treenitav mudel on tidpsem kui eelnevad t66s vilja toodud mudelid.

Kapselvork Kklassifitseeris 91% piltidest Oigesti, millest 48 olid portreed ja 43
karikatuurid. See on koige kdrgem tulemus antud 10put6ds ning jarelikult pidas eeldus
paika — see on kdige tdpsem mudel. Antud mudel klassifitseeris digesti portree joonisel

24, mida ei suutnud tikski eelnevatest mudelitest.

4.4 4 Jareldused

Kapselvorgud olid palju efektiivsemad eristamaks karikatuure portreedest. See vdib
tuleneda sellest, et kapselvorgud oskavad hinnata suhteid pildil olevate objektide vahel
ning seejdrel teha jareldusi. See omadus tuleb kasuks portreede ja karikatuuride kindlaks

médramisel, kuna karikatuurid erinevad portreedest selle poolest, et erinevate nédo- ja
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kehaosade suhted on portreede moistes paigast dra. Nii nagu ka konvolutsiooniliste
narvivorkude puhul, pidas kapselvorkude puhul paika viide, et mida suurem on
andmekogum, seda tidpsemaid jareldusi suudab mudel teha. Graafikult on niha, et
kapselvorgu tulemused on stabiilsemad, see tdhedab, et kapselvork suutis iihtlasemalt

klassifitseerida pilte ja viga jaotub iihtlasemalt (Joonis 37).

Valesti klassifitseeritud piltide vordlus mudelite

kaupa
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Joonis 37. Valesti klassifitseeritud piltide vordlus mudelite kaupa (autori joonis).
100 treeningpildi juures klassifitseeris kapselvork digesti 41 portreed ja 43 karikatuuri,
samas kui konvolutsiooniline nérvivork klassifitseeris Oigesti 42 portreed ja 38
karikatuuri. Tundub, et konvolutsiooniline narvivork on portreede poole kallutatud ehk
siis kipub karikatuure portreedeks liigitama. Siit saab jareldada, et kapselvorku saab

visuaalse huumori tuvastamiseks palju rohkem usaldada.

Samas leidus ka pilte, mida ei klassifitseerinud kumbi kapselvork Gigesti (Joonis 38)

ning pilte, mida ei suutnud likski mudel digesse kategooriasse liigitada (Joonis 30).
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Joonis 38. Karikatuur, mida ei tundnud dra kumbki kapselvork [12].
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5 Kokkuvote

T66 eesmargiks oli analiilisida kahe masindppemeetodi suutlikust huumori tuvastamisel
portreede ja karikatuuride niitel. T66 kdigus selgus, et mudeli treenimisel tuleb
arvestada mitmete erinevate parameetritega. Peamine neist on treeningandmete kogus,
mis muudab méargatavalt mudelite tdpsust. Lisaks tuleb arvestada ka sellega, et mudel
ndeb pilti sellisena, millisena see talle ette soota. Sealjuures peab arvestama, et piltide
proportsioonid ei ldheks paigast dra, kuna vastasel juhul voib huumor tekkida pildile,

kus seda tegelikult vaja ei ole (nditeks muutub ndgu piklikuks).

Algoritmide osas tuleb tddeda, et olenemata sellest, et konvolutsiooniline narvivark tuli
tilesandega toime, vOib siiski pidada kapselvorku edasiminekuks piltide sisu
tuvastamisel. Seda viidet kinnitavad tehtud katsete tulemused, kus kapselvork oli
mérkimisvéaarselt vdiksema sisendandmete juures tiapsem. Kui 400 treenitud pildiga
konvolutsiooniline narvivork tuvastas digesti 87% piltidest siis kapselvork tuvastas 91%

piltidest.

Vaadates erinevate niarvivorkude mudeleid, mida treeniti andmekogumiga suuruses 100
pilti, olid tulemused véga erinevad — kui konvolutsiooniline nérvivork Kklassifitseeris
oOigesti 42 portreed ja 38 karikatuuri, siis kapselvork klassifitseeris digesti 41 portreed ja
43 karikatuuri. Kapselvorgu tulemused olid iihtlasemad ja vidiksema veaga. See
tadhendab, et visuaalse huumori tuvastamisel on kapselvorgu efektiivsemad, kuna nad

suudavad Oppida paremini ruumilist paigutust ja proportsioone.

Edasiarendustena vdib proovida moelda piltide muutmist suuremaks, mis omakorda
tagaks ka suurema tdpsuse. Samuti oleks voimalik kaaluda lisakihtide lisamist
konvolutsioonilise ndrvivorgu algoritmile ning proovida edasi optimeerida andmete

kogust sealjuures arvestades voimaliku tiletreenimisega.
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