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Annotatsioon

Tehisintellekt on tanapéeval iiks Kiiremini arenevaid teadusharusid. Niotuvastus on vaid
tiks ndide valdkonnast, milles on tehtud suuri ldbilooke just tanu tehisintellekti

kasutusele votule.

T66 pohieesmiargiks on luua ndotuvastuse tehniline lahendus videopildist inimeste
tuvastamiseks. T60 teised eesmérgid on seotud nédotuvastuseks kasutatava narvivorgu
tapsuse parandamisega. Eksperimentidel kasutatakse narvivorgu treenimisel erinev arv
pilte, et leida optimaalne piltide arv mudeli dpetamiseks. Eksperimentidel vorreldakse
ka mudeleid, mis erinevad oppimisandmete péritolu poolest, pildid péarinevad kas
videokaadritest vOi fotodest. Mudelite tdpsuse vordlemiseks on luuakse testandmestik.
Rakenduse prototiiiibile maédratakse optimaalne enesekindluse ldvend tundmatute

inimeste tuvastamiseks.

T66 tulemusena valmis rakenduse prototiitip, mis vdimaldab tuvastada inimesi Youtube
keskkonnast périt videotes. Prototiilibis kasutusel oleva nérvivorgu treenimisel kasutati

Tensorflow raamistikku.

Eksperimentide kidigus selgus, et videokaadritest périt piltidega treenitud mudel annab
parema tépsuse kui fotodelt périt piltidega treenitud mudel. Parim tulemus saavuti kui

Oppimispilte on iga inimese kohta 60 ning enesekindluse lavendiks on maaratud 20%.

Loputdod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 28 lehekiiljel, 7 peatiikki, 13

joonist.



Abstract

Face Recognition from Videos: a Technical Solution and Experiments

Artificial intelligence is currently one of the fastest developing fields of study. Face
recognition is just one area where major breakthroughs have been made due to the
introduction of artificial intelligence.

The main purpose of the thesis is to create a technical solution for face recognition in
order to identify people from videos. Other goals of the thesis are related to improving
the accuracy of the neural network used for facial recognition. Experiments are carried
out with a different number of training images to determine the optimal number of
images to train the model. Experiments are also carried out to compare models trained
with training images of different origin. The images originate from photos or video
frames. An optimal confidence threshold will be assigned for the prototype to identify

unknown people.

As a result of this thesis, a prototype of an application was created that allows
identifying people from Youtube videos. Tensorflow framework was used to train the

neural network used in the prototype.

Experiments revealed that a model trained with images from video frames gives better
accuracy than a model with pictures taken from photos. The best result was achieved
when there are 60 learning images per person and the confidence threshold is set to
20%.

The thesis is in Estonian and contains 28 pages of text, 7 chapters, 13 figures.



Ahenduskiht

Arvutindgemine

JSON

Klassifitseerimine

Klasterdamine

Konvolutsiooniline kiht

LFW

Masindpe

Normalisatsioonikiht

Néotuvastus

Teek

URL

XML

YAML

Liihendite ja moistete sonastik

Pooling layer, narvivorgu kiht, mille eesmérk on viahendada
andmete hulka, pildi puhul pikslite arvu vihendamine.

Teadusharu, mis tegeleb arvuti voimega aru saada piltidest ja
videotest

JavaScript Object Notation, lihtne ja inimesele arusaadav
andmevahetusformaat

Protsess, mille eesmérk on otsustada, millisesse etteantud klassi
objekt kuulub

Protsess, mille eesmérk on jagada objektid sarnaste tunnuste
alusel gruppidesse.

Convolutional layer, nérvivorgu kiht, mille eesmérk on filtrite
abiga tuvastada pildilt erinevaid mustreid ja kujundeid.

Labeled Faces in the Wild, andmestik, kuhu on kogutud suur
hulk inimeste pilte koos nimedega, kasutatakse nidotuvastuse
algoritmide testimiseks

Protsess, millega tehisintellektisiisteem tdiustab oma otsuste
tegemist, opib

Normalization Layer, narvivorgu kiht, mille eesméirk on
teisendada véartused sarnasele skaalale

Funktsioon, mida kasutakse automaatseks isikutuvastuseks,
kasutades selleks ndojooni

Library, on funktsioonide, makrode, klasside, moodulite vms
komponentide kogu

Uniform Resource Locator, internetiaadress, viide veebis
leiduvale ressursile

Extensible Markup Language, margistuskeel, kasutatakse ka
andmevahetusformaadina

YAML Ain't Markup Language, andmeedastusformaat, mis on
inimloetav
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1 Sissejuhatus

Tehisintellekt on tdnapéeval iiks kdige kiiremini arenevaid teadusharusid. See on
lahutamatu osa meie igapdevasest tehnoloogiakasutusest ja todtab tihti erinevate
tegevuste taustal pealtndha markamatult. Nutitelefonides mitmeid rakendusi, mis
kasutavad tehisintellekti. Naiteks erinevad héadlkdskluste rakendused kasutavad
masindppe tehnoloogiaid, et arendada kdnest arusaamist. Meilirakendused suudavad
tuvastada rampsposti saabunud kirjade seast. Facebook kuvab sisu eelnevat tegevust

analiiiisides ning Spotify soovitab uut muusikat jilgides eelnevalt kuulatut.

Tehisintellekti idee alguseks peetakse 70 aasta vanust arvamust, et arvutid suudavad
tihel pdeval mdelda nagu inimesed [1]. Sel ajal puudus arvutitel vajalik joudlus ning
uuringud ja teadustooga tegelemine jdi pigem viheste uskujate parusmaaks. Alles 1997.
aastal loodi Deep Blue malemasin, mis suutis maleméngus alistada maailmameistri

Garry Gasparovi ning ndidata maailmale tehisintellekti potentsiaali [2].

Viimastel aastatel on tidnu arvutite ja protsessorite kiirele arengule ning laialdasele
uurimustddle toimunud ldabimurre tehisintellekti valdkonnas. 2015. aastal suudeti luua
arvuti, mis oli edukam ndgude tuvastamises kui inimene [3]. USA postisiisteemis on
kasutusel arvutid, mis suudavad tuvastada kiekirja, et leida kirja sihtkoht [4].
Finantsturgudel tegutsevad tehisintellektipohised automaatsed kauplejad, kes teevad

ostu- ja miiiigiotsuseid millisekunditega. See annab neile selge eelise inimeste ees [5].

Néotuvastus on arvutindgemise iiks pohisuund. Néiteks tuvastab Facebook viga tépselt
pildi {ileslaadimisel pildil olijad, kasutades selleks iileslaadija kontakte ning
ndotuvastustehnoloogiat[6]. Ka videopildilt inimeste tuvastamine on laialt levinud ning

leiab kasutust nditeks suurte kasiinode turvastisteemides|7].

1.1 Ulesande piistitus ja metoodika

T66 pohieesmérgiks on luua tehniline lahendus, mis suudab ndotuvastuse tehnoloogia

abil tuvastada videopildilt inimesed. Néotuvastus on iiks valdkond, kus arvutid on



praeguseks juba edukamad ning tdpsemad kui inimesed. Turvakaamerate ning muu
videosalvestuse kasutamine on populaarsemad kui kunagi varem. Seetottu otsustas autor
need tihendada. T66 pohifookuseks on nidotuvastuseks kasutatud nédrvivorgu dpetamine
masindppe abil. Seoses sellega on t660 eesmargiks uurida, kuidas mojutab andmehulga
suurus ehk piltide arv nirvivorgu efektiivsust klassifitseerimisel. Samuti on eesmérgiks
vorrelda erinevate pilditiilipidega vilja tootatud narvivorkude efektiivsust. Esialgselt on
pilditiitipideks fotod ning videotest vélja ldigatud pildid. Seoses ndotuvastuse
kasutamisega on viimaseks eesmargiks méadrata optimaalne enesekindluse ldavend, mille

eesmirgiks on médrata kindlaks tundmatud isikud.

Tuvastamiseks valitakse 101 tuntud Eesti inimest ning kasutatatakse juba olemasolevaid
rakendusi ndotuvastuse mudeli loomiseks. Kuna Youtube on kdige levinum video
jagamise ja vaatamise veebileht siis kasutatakse videosi, mis just sealt keskkonnast
parit. Video voetakse lahti kaadriteks ning igal kaadril tuvastatakse seal olevat inimest.
Inimese tuvastamiseks kasutatakse masindppe meetodil saadud mudelit. Too kéigus
viiakse 14bi eksperimente, seos mudeli Opetamisega, et leida kdige optimaalsem

oppeandmestik ning enesekindluse ldvend inimese tuvastamiseks.

1.2 Ulevaade struktuurist

Kaesolev t60 koosneb 5 0sast.

Esimeses o0sas antakse selgitatakse ndotuvastustehnoloogia alustalasid, Kirjeldatakse
ndotuvastuses peamiseid kasutuselolevaid nirvivorgu kihte ning antakse iilevaade

varasemalt tehtud uuringutest, mis olid aluseks kéesoleva t66 koostamisel.

Teises osas tuuakse vilja lahenduse tehniline arhitektuur.  Selgitatakse
programmeerimiskeele valikut ning tuuakse vélja rakenduse prototiiiibis kasutusel

olevad teegid ja raamistikud.

Kolmandas osas kirjeldatakse t66s kasutatavaid andmeid ning nende kogumise
protsessi. Lisaks Kirjeldatakse tehtavaid eksperimente ning selgitatakse nende eesmérke

seoses realiseeritud prototiiiibiga.
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Neljandas osas analiiiisitakse eksperimentide tulemusi. Kirjeldatakse, kuidas

eksperimentide tulemusi kasutada rakenduse t606 parandamiseks ning millised jareldused

eksperimentide pdhjal tehti.

Viiendas osas kirjeldatakse prototiilibi voimalikke edasiarendusi.
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2 Seotud Kirjandus

2.1 Masinope

Masindpe on tehisintellekti valdkond, mis kasutab statistilisi tehnikaid, et anda
arvutisiisteemidele vdime ’Oppida’ olemasolevate andmete pohjal, ilma lisanduva
programmeerimiseta [8][9]. Antud kontekstis tdhendab Oppimine, et siisteem loob
andmete pohjal mudeli, mis vastab vdimalikult tdpselt dppimiseks kasutatud andmetele.

Mudelit kasutatakse uute andmete analtiiisimiseks [10].

Masindppe eesmérk on kasutada arvutisiisteemi andmete téotlemiseks, et lahendada ette
antud probleem. Selle kiigus tuleb programmeerida arvuti nii, et {ilesande
lahendamiseks kasutatataks minimaalselt ressursse [11]. Masindpet kasutatakse
olukordades, kus todtava algoritmi defineerimine ning rakendamine oleks liialt

keeruline [12].

Masindppe meetodid saab jagada kaheks: juhendajaga Gppeks ning juhendajata oppeks.
Juhendajaga Ope, nimetatakse ka induktiivoppeks, on protsess, kus Opitakse ndidete
kogumi jirgi. Oppimisandmestik koosneb sisenditest ja viljunditest ning masin(a
eesmérk on) leiab algoritmi, mis viib sisendid ja véljundid maksimaalse tdpsusega
kokku. Juhendajata oppest kdige lildisem on kinnitusega ope. Juhendajata dppe korral
puudub Sppimisandmestik ning masin ehk agent t6otab loodud keskkonnas. Sisendiks
on hetkeolek ning agent peab valima tegevuse. Tegevuse tagajdrjel muutub hetkeolek
ning agent saab keskkonnalt kas positiivse vOi negatiivse tagasiside. Soltuvalt sellest
muudetakse otsuse tegemise algoritmi. Peale vdga paljude otsuste tegemist, joutakse
algoritmini, mis suudab teha tarku otsuseid [12]. Juhedajata Gppe alla liigitub ka
klasterdamine. Klasterdamise kéigus jagab agent andmestiku sarnaste omaduste pdhjal
gruppidesse. Grupid tuleb koostada selliselt, et iihe grupi esindajatel on alati rohkem

ithist kui kahe erineva grupi esindajatel [11].

Masindpet rakendatakse erinevate iilesannete lahendamisel. Klassifitseerimine on iiks

pohilisi iilesandeid, mida lahendatakse juhendatud Sppe meetodil. Klassifitseerimisel
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jaotatakse siisteemi véljundvéartused kaheks voi enamaks klassiks. Néiteks rampsposti
filtreerimise iilesande lahendamisel jagatakse andmestik kaheks klassiks: diged e-kirjad
ja rampspost. Néotuvastuse tehnoloogia juures on koik tuvastatavad ndod omaette

klassid [11].

Regressiivsed iilesanded on samuti juhendajaga dppe abil lahendatavad. Sisenditele on
sellisel juhul méadratud vastavaks pideva suurusega véljundid. Naiiteks Kkorteri
miiligihinna ennustamisel on viljundiks vastava korteri miiligihind, sisenditeks voib

votta tubade arvu ning tildpinna suuruse [11].

2.2 Tehisnarvivork

Tehisndrvivork jiljendab inimaju sisendinformatsiooni todtlemisel ning muutmisel
véljundiks. Inimese aju koosneb neuronitest ehk narvirakkudest, mida on ligikaudu 85
miljardit. Nérviraku dendriit saab sisendi kas véliskeskkonnalt vdi eelnevalt narvirakult.
Sisendit toodeldakse ning viljund saadetakse edasi, kas jargmisele nirvirakule voi
organile, nditeks lihasele, mis selle peale reageerib. Tehislik neuron to6tab sarnaselt.
Sisenditeks on sisendmuutujad, millele rakendatakse aktiveerimisfunktsioon ning
arvutatakse véljund. Viljund ldheb sarnaselt edasi kas jdrgmisele neuronile v3i on
stisteemi védljundiks. Klassifitseerimise puhul voib olla véljundiks klassi kuulumise

toendosus [13].

Neuronid jagatakse Kkihtidesse. Esimeseks kihiks on sisendkiht. Viimast Kkihti
nimetatakse véljundkihiks. Vahepealseid kihte nimetatakse varjatud kihtideks.
Téielikult ithendatud nérvivorgu korral on koik iihe kihi neuronid ithendatud jargmise
kihi koigi neuronitega. Sisendkihil on neuroneid sama palju kui on sisendmuutujaid.
Niiteks puuvilja tuvastamisel voime votta sisendmuutujateks massi ja mootmed. Kui
puuvilja tuvastamise siisteemi luues votame 3 sisendmuutujat, mass, laius ja pikkus, siis
on sisendkihil 3 neuronit. Kui tuvastame 4 klassi, nditeks dun, pirn, ploom ja virsik, siis

véljundkihil on 4 neuronit [13].
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2.3 Konvolutsiooniline néirvivork

Néotuvastuse korral on koige paremaid tulemusi saavutatud konvolutsioonilise
narvivorguga. Narvivorgu iilesehitusel kasutatakse konvolutsioonilisi kihte vaheldumisi
ahendus- ning normalisatsiooni kihtidega. Viimase kihina kasutatakse klassifitseerimisel
taielikult tihendatud kihti [14].

Konvolutsioonilise nérvivorgu korral ei ole neuronid omavahel téielikult iihendatud
kuna sisendmuutujate hulk on liiga suur. See tekitaks iilesobivuse probleemi ning
narvivork oleks liialt mahukas ega skaleeruks suurte resolutsioonidega piltidele. Samuti
pole vajadust tédielikult tihendatud vorgustiku jargi, sest pildil moodustavad kindla
kujutise vaid iiksteisele lihedal asuvad pikslid. Uksteisest eemal asuvate pikslite koos

vaatlemine ei ole otstarbekas [14].

Konvolutsioonilise nérvivorgu iilesehitus voimaldab leida tdhendusrikkaid mustreid
viga suurtest ning mitmemddtmelistest andmehulkadest. See omadus on voimaldanud
olulisi labimurdeid pildi, video ja heli tuvastamise valdkondades. Konvolutsiooniline
kiht suudab leida sarnaseid mustreid iile kogu andmehulga kasutades konvolutsioonilisi
filtreid, mis leitakse Oppimise kdigus. Konvolutsiooniliste filtritega kidiakse iile kogu

andmehulk, mis voimaldab leida mustreid sdltumata reaalsest asukohast [ 14].

Ahenduskihi eesmérk on vdhendada sisendmuutujate arvu. Pildi puhul tihendab see
sisuliselt pikslite iihendamist. Uks levinumaid meetodeid on 2*2 pikslite ruudu
iihendamine iiheks. Uldjuhul kasutatakse maksimaalset ahendamist, mis tihendab et 4
piksli seast valitakse piksel, millele vastab koige korgema véirtusega arv. See meetod
on nididanud paremaid tulemusi kui nditeks keskmise arvutamine. Maksimaalse

ahendamise puhul viheneb pikslite ehk sisendmuutujate arv 75% [15].

Normalisatsioonikihi eesmérk on teisendada sisendvéirtused sarnasele vahemikule.
Niiteks teisendatakse koik sisendite véaartused vahemikku 0-1. Erinevad véértuste
vahemikud védhendavad Oppimise kiirust [16]. Normalisatsioonikihil kasutatakse
vaartuste teisendamiseks mittelineaarseid funktsioone, millest levinuim on Relu

funktsioon oma lihtsuse ning positiivsete tulemuste tottu [17].
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2.4 FaceNet ja nidotuvastustehnoloogia

FaceNet on rakendus, mille eesméirk on moodta piltidel olevate nidgude sarnasust.
Négude sarnasuse modtmist saab kasutada néiteks ndotuvastuses, ndgude kontrollimisel,
Kinnitamisel ning nigude klasterdamisel. FaceNetis kasutatakse nigude sarnasuse
midramisel konvolutsioonilist ndrvivorku. FaceNeti rakendusel on dnnestunud saada
fotodest koosneval “Labeled Faces in the Wild” (LFW) andmekogumil ennustuse tépsus
99.63%. LFW on andmebaas, millesse on kogutud iile 13000 pildi peaacgu 6000
inimese kohta. Andmekogumit kasutatakse laialdaselt néotuvastuse algoritmide
testimiseks. FaceNeti siisteem védhendas valede otsuste hulka eelnevate avalikustatud

tulemustega vorreldes 30% [18].

Kéesolevale toole on FaceNet rakendus eeskujuks, sest rakenduse tulemused on olnud
markimisvairselt paremad kui varasemad. Loodavas prototiilibis kasutatakse sama
nérvivorgu struktuuri ning ndgude véljaldikamise algoritmi, mis on kasutusel FaceNet
rakenduses. Kui FaceNet keskendub piltidelt ndgude tuvastamisele, siis prototiiiibi

eesmadrk on tuvastada inimesi videotest.
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3 Tehniline arhitektuur

3.1 Python — programmeerimiskeele valik

Rakenduse prototiitibi realiseerimise keeleks on valitud Pythoni programmeerimiskeel.
Peamine pohjus peitub selles, et pildilt ndgude vélja ldikamiseks ning mudelite
treenimiseks kasutatakse suures ulatuses Facenet rakenduse meetodeid. Facenet
rakendus ise on realiseeritud Pythoni keeles [19]. Sammuti oli 2018. aastal GitHubi
andmete pohjal Python kdige aktiivsem masindppe keel. Tensorflow oli kdige aktiivsem

masindppe projekt GitHubis [20].

3.2 Prototiiiibi komponendid

Too kéigus luuakse rakenduse prototiilib, mis vdimaldab Youtube keskkonnast parit

videotelt ndgusid tuvastada.

Rakendus

Video todtlemise iiksus

Kasutajaga suhtlemise
iiksus

Read/Write Read/Write

Sum—
= videos

URL
status
file_location

Joonis 1. Prototiiiibi skeem
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Joonisel 1 on kujutatud prototiiiibi skeem. Rakenduse prototiiiip on jagatud kaheks
iiksuseks. Uhe iiksuse iilesanne on kasutajaga suhtlemine veebibrauseri kaudu. Teise
iksuse iilesanne on kasutaja soovitud videote allalaadimine ning ndgude tuvastamine
videolt. Prototiiiibi jaotus on tingitud sellest, et video allalaadimine ning to6tlemine
nduab palju aega. Jagates prototiilibi kaheks iiksuseks saab kasutaja kohe tagasisidet
soovitud video staatuse kohta. Molemad iiksused realiseeritakse tdielikult Python

programmeerimiskeeles.

3.3 Kasutajaga suhtlemise iiksus

Kasutajaga suhtlemise iiksuses kasutatakse pdhifunktsionaalsuse loomiseks Pythoni
Flask raamistikku. VVeebivormide loomiseks ning andmete vormindamiseks kasutatakse
WTForms teeki.  Veebivormi kasutajaliides on védga lihtne. Vormil on iiks
tekstisisestuse vili, millele tuleb kirjutada Youtube video internetiaadress (URL). Kui
videot pole eelnevalt to66deldud voi video todtlus on veel pooleli, siis teavitatakse sellest
kasutajat. Video URL kirjutatakse andmebaasi tabelisse koos staatusega ning selle jéargi
teab video tootlemise tiksus, et video vajab tootlemist. Kui video on eelnevalt toodeldud
siis andmebaasist leitakse tootlemisel saadud faili asukoht ning tagastatakse kasutajale
JSON formaadis vastus, kus on dra toodud igas kaadris tuvastatud inimesed ning nende
ennustuste enesekindluse tulemused. Lisas 1 on toodud ndide saadud vastusest.

Prototiilibis imiteeritakse andmebaasi tabelit tekstifailiga.

3.4 Video tootlemise iiksus

Video to6tlemise tiksus on pidevalt aktiivne ning saadab andmebaasi péringuid, et leida
uus video, mida toddelda. Video leidmisel uuendatakse andmebaasis staatust ning
viiakse 1dbi to6tlemise protsess. Protsess algab video allalaadimisega, milleks
kasutatakse Youtube-dl teeki. Seejdrel 16igatakse video kaadriteks OpenCV teegi abil.
Teek voimaldab tdpsustada, mitu kaadrit igast sekundist védlja 1digata. Seejirel
10igatakse igast kaadrist vélja ndod. FaceNet rakenduses on loodud algoritm, mis
voimaldab ndo pildilt iiles leida ning 10igata ndgu vélja dige suuruse ja oOige

resolutsiooniga. Selles prototiilibis kasutatakse sama algoritmi. Iga leitud ndo kohta
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tehakse ennustus masindppega saadud mudelite pdhjal. Ennustused kirjutatakse faili
JSON formaadis. Andmebaasis uuendatakse staatust ning lisatakse JSON formaadis

oleva faili asukoht.

Video todtlemise iiksuse juures kodige olulisem komponent on narvivorgu mudel, mille
pohjal tehakse ennustused. Prototiilibi tdpsus ning kasulikkus on otseses soltuvuses
mudeli ennustuste tdpsusega. Seetdottu on uuringu pohifookuses just mudeli tépsuse
parandamine. Mudel peab suutma ennustada tuvastatavaid nédgusid Oigesti ning
tuvastatamatute ndgude korral peab silisteem médrama ndo tundmatuks. Mudeli
treenimise eksperimentidel keskendutakse Oppimisandmestikule ehk Oppimispiltidele.
Fotodega treenitud mudeli tdpsust vorreldakse videokaadritest périt piltidega treenitud
mudeli tdpsusega. Samuti vaadeldakse kuidas mojub Oppimispiltide arv mudeli
tdpsusele, eesmirgiga leida kdige optimaalsem arv Oppimispilte. Mudeli tdpsuse

hindamisel on oluline, et parem on méirata inimene tundmatuks kui teha vale ennustus.

3.5 Prototiiiibis kasutatud raamistikud ja teegid

3.5.1 Flask

Flask on Pythoni veebiserverirakenduse raamistik. Sellega saab Kiiresti teha
veebirakenduse, mis on skaleeritav keerulistele rakendustele. Ténapdevaks on saanud
sellest iiks levinumaid veebirakenduste raamistikke. Flaski kasutades on arendajal
voimalik ise valida oma teegid, mis teiste sarnaste raamistike puhul alati vGimalik ei ole

[21].

3.5.2 WTForms

WTForms on paindlik vormindamise ja vormi valideermise teek, mis sobib erinevate
veebirakenduste raamistikega. WTForms ei soltu valitud veebirakenduse raamistikust.
WTForms voimaldab genereerida vorme, kuid vdimaldab samas arendajal ise luua

kasutajaliidese [22].
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3.5.3 Youtube-dI

Youtube-dl on kasurearakendus, millega on voimalik alla laadida videoid Youtube’ist ja
teistest veebikeskkondadest. Youtube-dl on vodimalik integreerida pea iga
programmeerimiskeelega, aga kuna rakendus on Kirjutatud Python keeles, siis Pythonis

on voimalik seda kasutada ka teegina [23].

3.5.4 OpenCV (open source computer vision)

OpenCV on arvutindgemise ja masindppe teek. Teegis on iile 2500 algoritmi, mida saab
kasutada nidgude tuvastamiseks, objektide identifitseerimiseks, liikuvate objektide

jalgimiseks, 3D mudelite loomiseks jne [24].

3.5.5 Pandas

Pandas on Pythoni teek, mis pakub kiireid, paindlikke ja véljendusrikkaid
andmestruktuure, mille eesmidrk on muuta struktureeritud andmetega toGtamine

lihtsamaks. Pandase andmestruktuurid imiteerivad maatrikse, tabeleid ja vektoreid [25].

3.5.6 Numpy

Numpy on teek, mis toetab voimsaid mitmemdotmelisi massiive, koos suure hulga
matemaatiliste funktsioonidega, mida saab massiividel rakendada. Numpy vdimaldab ka

andmebaasi integratsiooni [26].

3.5.7 Tensorflow

Tensorflow on masindppe algoritmide Kirjeldamise teek ning sammuti nende
algoritmide kéivitamise implementatsioon. Tensorflow’d saab kasutada nirvivorkude
mudelite kirjeldamiseks, ennustuste tegemisel ning mudelite treenimisel. Seda on

kasutatud uuringute tegemisel ning masindppe siisteemide rakendamisel toodangus [27].
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3.5.8 Scikit-learn

Scikit-learn on Pythoni teek, mis pakub laialdasi masindppe algoritme juhendajaga ja

juhendajata dppe jaoks. Fookuses on kasutamise lihtsus ning joudlus [28].
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4 Eksperimendid

Rakenduse prototiiiibi testimiseks ning tulemuste analiiisimiseks viidi 1dbi mitmed
eksperimendid. Eksperimentide pdhifookus on niotuvastuseks kasutatavate mudelite
tédpsuse ja enesekindluse tulemuste analiiiis. Eksperimentidel vorreldakse mudeleid mis
on Opitud, erinevate Oppimisandmestike jdrgi. Oppimisandmestikel on erinev
andmehulk ehk piltide arv ning andmete péritolu, ehk kas pildid on périt videotest voi
fotodelt. Eksperimentidel eristatakse kahte olukorda. Esimeses on koik testimisel
kasutatud inimeste pildid mudelile tuvastatavad. Teises olukorras on testandmestiku
seas nii tuvastatavate inimeste pilte kui ka siisteemile tundmatute inimeste pilte. Koik

testandmestiku pildid parinevad videokaadritest.

4.1 Andmed

Prototiiilibi testimiseks valiti tuvastatavateks nagudeks X1l Riigikogu koosseis ehk 101

inimest. Eksperimentide tegemisel eristatakse Sppimis- ning testimisandmeid.

Oppimisandmed on jaotatud kaheks piltide péritolu jirgi. Esiteks on iga tuvastatava
inimese kohta 10 pilti, mis périnevad erinevatelt fotodelt. Kokku on kasutuses seega
1010 fotot. Teiseks on iga tuvastatava inimese kohta 60 pilti, mis on vilja 15igatud
videote kaadritest. Videotest périt pilte on kokku 6060. Iga inimese kohta on valitud 3-4
videot. Eksperimentide kéigus kasutatakse erineva péritoluga andmeid eraldi, omavahel

vordlemiseks ning ka koos, iildise analiiiisi tegemiseks.

Testandmed périnevad koik videokaadritest. Testvideoid on kokku 10. 8 neist on
erinevate erakondade valimisreklaamid, 1 juhul on tegemist Riigikogu juhatuse
pressikonverentsiga ning 1 video on lithike 16ik Riigikogu istungi salvestusest.
Testandmete seas ei ole videosi, mida kasutati Oppimisandmete kogumisel, ehk
ennustuse tegemisel on kindel, pilt ei olnud Sppimisandmete seas. Testandmetel on

esindatud 26 tuvastatavat inimest, nende kohta on kokku 498 pilti.
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Testandmete hulka kuuluvad ka testvideotest périt mittetuvastavate inimeste ndod.

Mittetuvastatavaid pilte on vélja valitud 10 inimese kohta ning kokku 100 pilti.

4.2 Eksperimentide eesmérgid

Eksperimentide eemérgiks on vilja uurida, kuidas mojutab erineva suurusega
oppimisandmete hulk treenitud mudeli tdpsust ning enesekindluse tulemust. Selle jérgi
on voOimalik valida optimaalne Oppimisandmete hulk, et Oppimisprotsess ei votaks
liigselt aega ja oleks samal ajal voimalikult tipne. Tundmatute inimeste tuvastamiseks
kasutatakse enesekindluse tulemust, kui vastav moot jadb alla midratud enesekindluse
lavendile loetakse inimese tundmatuks. Samuti on eesmargiks leida kodige sobivam
enesekindluse ldvend, et oleks voimalik tuvastatavad inimesed tuvastada ning
tundmatud inimesed lugeda tundmatuteks. Tundmatute inimeste tuvastamine on oluline,
sest olukord, kus kdik videos esinenud inimsesed olid dppimisandmete seas, on viga

haruldane. Sammuti peab siisteem teatama, et leiti ndgu, mida tuvastada ei suudetud.

4.3 Eksperimentide kirjeldused

Esimese eksperimendina kasutati dppimisandmetena nii fotodelt périt ndgusid kui ka
videokaadridest périt pilte, ilma neid eristamata, kokku 70 pilti inimese kohta.
Eksperimentidel kasutatakse mudeli Opetamisel erinevat arvu pilte iga inimese kohta.
Testandmete hulka kuuluvad selles eksperimendis ainult tuvastatavad ndod. Kasutades
Opetatud mudelit tehakse ennustused ning jélgitakse tipsust, ning enesekindluse
tulemust. Igal katsel valitakse Oppimiseks juhuslikud pildid. Testimiseks kasutatakse

alati koiki tuvastatavaid nigusid.

Teise eksperimendina kasutati Oppimisandmetena nii fotodelt périt nigusid kui ka
videokaadridest pdrit pilte, kasutades neid eraldi. Testandmetena kasutatakse ainult
tuvastatavaid nigusid. Teise eksperimendi eesmirk on vdrrelda Opetatud mudeli
tulemusi erineva péritoluga piltidega. Mudelite Gpetamisel kasutatakse erinevat arvu

pilte 1-10 ning pildid valitakse juhuslikult. Mudelite pohjal tehakse ennustused.

Kolmandas eksperimendis kasutatakse dppimisandmetena nii fotodelt parit nagusid kui

ka videokaadridest périt pilte, ilma neid eristamata, kokku 70 pilti inimese kohta.
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Testandmete hulka kuuluvad nii tuvastavad ndod kui ka mittetuvastavad ndod.
Oppimisandmete pdhjal treenitakse mudel, mille pdhjal tehakse ennustused. Katse
jooksul jalgitakse ennustuste enesekindluse tulemust. Méaratakse enesekindluse ldvend,
ning kui ennustuse enesekindlus on madalam maddratust, siis méédratakse ennustuse
tulemus tundmatuks. Ennustuse tulemus loetakse oOigeks, kui tuvastatav inimene
tuvastatakse oOigesti vOi kui tuvastamatu inimene loetakse tundmatuks. Ennustus
loetakse valeks, kui tuvastatav inimene tuvastatakse valesti voi kui tuvastamatut inimest
ei loeta tundmatuks. Kui tuvastatav inimene méiédratakse tundmatuks, siis ei loeta

tulemust ei digeks ega valeks. Katset korratakse erinevate enesekindluse lavenditega.
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5 Tulemused ja analiiiis

5.1 Eksperiment ainult tuvastatavate nigudega
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Oigete ennustuste hulk (%)
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1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70

Oppimispiltide arv inimese kohta

Joonis 2. Qigete ennustuste hulk sdltuvualt dppimispiltide arvust

Joonisel 2 on toodud tuvastatavate piltide kohta tehtud ennustuste hulk sdltuvalt mudeli
treenimiseks kasutatud piltide arvust. Iga pildi kohta ennustati kes on pildil ning hinnati
kas ennustus oli dige voi vale. Treenimiseks kasutati iga tuvastatava inimese kohta kuni
70 juhuslikult valitud pilti. Kasutades treenimiseks ainult {ihte pilti iga inimese kohta, e1
tehtud mitte iihtegi diget ennustust. Maksimaalne ennustuse tapsus tuli veidi iile 80%.
Usna kiiresti jouti kdrgele tipsuse tasemele, treenimisel ainult 10 pildiga on jouti
peaaegu maksimaalsele tdpsuse tasemele ning lisanduvad pildid seda ei tdstnud. VGib
jareldada, et olukorras, kus on ainult tuvastatavad pildid, siis ainult tdpsust arvesse

vottes voiks piisata umbes 10 pildist iga inimese kohta, et saada piisavalt hea tipsus.
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Joonis 3. Oigete ennustuste hulk sdltuvualt dppimispiltide arvust (Piltide arv 1-20)
Joonisel 3 on toodud ennustuse sdltuvus treeningpiltide arvu 1-20 kohta. Jooniselt on
ndha, et suurem hiipe tekib, kui iga inimese kohta on kdigest 3 pilti. Selle juures on
tapsus juba 70%. Keeruline on pohjendada, miks on tous niivord kiire ja jarsk. 80%

tidpsuse pidevaks saavutamiseks on tarvis umbes 10 pilti.
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e Oige @NNUStUS — =m=\/ale ennustus

Joonis 4. Keskmine enesekindluse tulemuse Gige ja vale ennustuse kohta sdltuvalt dppimispiltide arvust.
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Joonisel 4 on toodud keskmised dige ja vale enesekindluse tulemused soltuvalt inimese
kohta kasutatud piltide arvust. Oige ennustuse tulemus on oodatult iihtlaselt kasvav.
Kuigi oleks vodinud oodata, et piltide kasvamisel hakkab valede ennustuste
enesekindluse tulemus langema, siis seda ei juhtunud. Valede ennustuste keskmine
enesekindlus on viga kdikuv ning pigem kasvavas suunas. Siisteemi jaoks on olukord
seda positiivsem, mida kdrgem on positiivsete ennustuste enesekindlus valede omast.
Graafikult on voimalik vidlja lugeda, milline voiks olla minimaalne enesekindluse
tulemus, mille puhul méératakse isiku. Kui voetakse Gppimisandmeteks 55 pilti, ning
madrata enesekindluse lavendiks 20%, siis sellisel juhul vGiks saada viga korge tépsuse

madratud piltide kohta ning iilejadnud loetaks tundmatuks.

5.2 Eksperiment piltide paritolu vordlemiseks
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Joonis 5. Oigete ennustuste hulk sdltuvalt Sppimispiltide arvust, eristades piltide paritolu videokaadritest
ja fotodest.

Joonisel 5 on toodud Gigete ennustuste hulk sdltuvalt dppimisel kasutatud piltide arvust.
Joonisel vdrreldakse mudeleid, mille Gpetamisel on {iihel juhul kasutatud pilte
videokaadritest ning teisel juhul fotodelt périt pilte. Oppimisel kasutatud piltide arv
mojutab Oigete ennustuste hulka sarnaselt nii videokaadrite kui ka fotode korral.
Tulemused on sarnased, aga igas punktis on videokaadritest périt piltidega treenitud

mudel veidi tdpsem. Tulemus on ootuspdrane, sest testimisel kasutatud andmed
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parinevad videotest. Videokaadrite kasuks rddgib ka asjaolu, et kiiresti jouti

maksimaalse tdpsuseni, mis saavutati varasemas eksperimendis.

5.3 Eksperiment tuvastatave ja tuvastamatute nigudega

3. eksperimendis on Oppimisandmeteks ndod nii fotokaadritest kui ka videotest.
Testandmed on koik tuvastatavad ja ka tuvastamatud ndod. Esimeses katses miératakse
enesekindluse lavendiks 10%, ehk kui ennustuse enesekindluse tulemus on alla 10% siis
maidratakse ndgu tundmatuks. Katses loetakse ennustus digeks, kui tuvastatav nigu
tuvastatakse digesti ning kui tuvastamatu nido enesekindluse tulemus on alla 10% ehk
madratakse tundmatuks. Katses loetakse ennustus valeks, kui tuvastatavale néole
tehakse vale ennustus voi kui tuvastamatule néole tehtava ennustuse enesekindlus on iile
10%. See tdhendab, et kui tuvastatavale ndole méédratakse tundmatu, siis ei loeta

ennustust ei digeks ega valeks.
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Joonis 6. Oigete ennustuste hulk sdltuvalt dppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui enesekindluse
lavend on 10%

Joonisel 6 on esitatud digete ennustuste hulk, kui enesekindluse ldvendiks maérati 10%.
Kui dppimisel kasutati iga inimese kohta alla 6 pildi siis tulid diged ennustused ainult

tuvastamatutest piltidest, sest koigi ennustuste enesekindluse tulemus on viga viike.
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75% oigete ennustusteni joutakse, kui Oppimiseks kasutatakse 30 pilti iga inimese

kohta. Suurema arvu piltide korral digete ennustuste hulk ei suurene méarkimisvéérselt.
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Joonis 7. Valede ennustuste hulk sdltuvalt ppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui enesekindluse
lavend on 10%

Joonisel 7 on vilja toodud valede ennustuste hulk soltuvalt mudeli Gpetamiseks
kasutatud Oppimispiltide arvust iga inimese kohta. Vidikese arvu dppimispiltide korral
on enesekindluse tulemused madalad ning seetdottu méératakse koik ennustused
tundmatuteks, ning tundmatut ei loeta ei digeks ega valeks, seetdttu on ka valede hulk
viike. Kui iga inimese kohta on 30 dppimispilti siis on valede hulk lausa 10% ning 70
pildi juures jouab valede hulk 15% ldhedale. Siisteemi t60s on positiivsem méérata

inimene tundmatuks kui valeks inimeseks.

2. katseks on maédratud enesekindluse ldvendiks 15%. Test- ning treeningandmed on

samad, mis eelmises eksperimendis.
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Joonis 8. Oigete ennustuste hulk sdltuvalt dppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui minimaalne
enesekindluse lavend on 15%

Joonisel 8 on vilja toodud digete ennustuste hulk, kui enesekindluse lavendiks maérati
15%. Sarnaselt varasemaga on madala piltide arvuga treenitud mudeli ennustused
madala enesekindluse tulemusega ning jddvad alla méairatud ldvendile. 75% Ooigete
ennustusteni jouti umbes 60 Oppimispildiga iga inimese kohta. Rohkemate piltidega
ennustuste tdpsus stabiliseerub. Katse juures on positiivne, et enesekindluse ldvendi

tostmisel ei vihenenud digete ennustuse hulk suurte dppimisandmete korral.
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Joonis 9. Valede ennustuste hulk sdltuvalt dppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui minimaalne
enesekindluse lavend on 15%
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Joonisel 9 on vilja toodud valede ennustuste hulk soltuvalt mudeli Spetamiseks
kasutatud dOppimispiltide arvust iga inimese kohta. Valede ennustuste hulk vihenes igal
voimalikul Sppimispiltide arvul vordluses ecelmise katsega. Maksimaalne valede
ennustuste arv jdi alla 10%, mis niitab, et méiérates korgema minimaalse enesekindluse
tulemuse, saame vdhem valesid ennustusi. Tulemus on positiivne, sest tehti vihem

valesid otsuseid ning tdendoliselt on rohkem tundmatuks médratud pilte.

3. katseks médrame minimaalseks enesekindluse lavendiks 20%. Testandmed ning

treeningandmed on samad, mis eelmises katses.
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Joonis 10. Oigete ennustuste hulk sdltuvalt dppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui minimaalne
enesekindluse 1dvend on 20%

Joonisel 10 on vilja toodud digete ennustuste hulk, kui enesekindluse ldvendiks méérati
20%. Sarnaselt varasemaga jddvad madala piltide arvuga treenitud mudeli ennustused
alla médratud enesekindluse ldvendi. Periood, kus ennustused jddvad alla médratud piiri
muutub oodatule pikemaks. 70% Gigete ennustusteni jouab umbes 60 dppimispildiga iga
inimese kohta. Rohkemate piltidega on tduseb Oigete ennustuste hulk vaevu paar
protsenti. Endiselt on digete ennustuste hulk korge, ehki isegi 5% langus eelmisega

vorreldes on negatiivne.
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Joonis 11. Valede ennustuste hulk sdltuvalt oppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui minimaalne
enesekindluse lavend on 20%

Joonisel 11 on vilja toodud valede ennustuste hulk soltuvalt mudeli Opetamiseks
kasutatud Oppimispiltide arvust iga inimese kohta. 20% enesekindluse ldvendiga, ei
miédratud inimesi valesti pShimotteliselt kuni 39 Oppimispildini iga inimese kohta.
Maksimaalne valede ennustuste hulk oli 5% mis on 3 korda vaiksem kui 10% mééaratud
minimaalse tulemuse juures. Ideaalses olukorras, ei tehtaks {ihtegi vale ennustust, samas
nduab see veelgi korgemat méidratud minimaalset enesekindluse tulemust. Siis voib
tekkida olukord, kus meie Oigete ennustuste arv vdheneb, ning 1dppkokkuvodttes on
stisteemi tulemused kehvemad. Hetkel langes odigete ennustuste hulk maksimaalse

piltide arvu korral 4%.
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Joonis 12. Oigete ennustuste hulk sdltuvalt ppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui enesekindluse
lavend on 25%

Joonisel 12 on vilja toodud digete ennustuste hulk, kui enesekindluse 1dvendiks méérati

25 %. Maksimaalne Oigete ennustuste hulk on langenud alla 70%, vdrreldes 20%

lavendiga on tdpsus langenud 5%.
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Joonis 13. Valede ennustuste hulk sdltuvalt dppimispiltide arvust iga inimese kohta, kui enesekindluse
lavend on 25%

Joonisel 13 on vilja toodud valede ennustuste hulk soltuvalt mudeli Spetamiseks

kasutatud Oppimispiltide arvust iga inimese kohta. 25% ldvendi juures on valede
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ennustuste arv viga viike, maksimaalselt 3%, siiski pole tulemus ideaalne ning muutus

on vaevu margatav.

Selgub, et ldvendi tdstmine 20%-It 25%-le ei avaldanud viga positiivset mdju. Oigete
ennustuste hulk langes 5%, valede ennustuste hulk aga vihenes kdiges 2%. Samas kui
tosteti lavendit 15%-It 20%-le langes nii digete kui valede ennustuste hulk 5%. Selle
pohjal voib 6elda, et ldvendi tdstmine 20% on digustatud, aga edasine tdstmine enam

mitte.

5.4 Jareldused ja diskussioon

Eksperimentide tulemused olid ootusparased. Suurema Gppimisandmestikuga mudelid
saavutasid parema tulemuse kui vidiksemaga. Ainult tuvastatavate ndgude
eksperimendist selgus, et maksimaalse ennustuse tipsuse saavutamiseks, piisab ainult
10 pildist iga inimese kohta. Samas olid sellisel juhul enesekindluse tulemused véga
madalad, digete ja valede ennustuste enesekindlused olid iiksteisest eristamatud. Piltide
arvu suurendamisel suuri muudatusi ennustuste tdpsusel ei esinenud aga digete
ennustuste enesekindluse tulemus tousis stabiilselt. See on oluline, sest olukordades, kus
on tegemist ka tundmatute ndgudega, on vaja enesekindluse ldvendit, et maérata
tundmatuid inimesi. Eksperimendi tulemustest voib védlja lugeda, et optimaalne
enesekindluse ldvend voiks olla umbes 20% juures, ning seda katsetati hilisemas
eksperimendis. Samuti saab jireldada, et suurem piltide arv annab suurema
enesekindluse tulemuse, aga piltide arvu tdstmine muudab ka Oppimisprotsessi

pikemaks.

Teises eksperimendis uuriti mudelite tulemusi juhul kui dppimisandmed on erinevad
paritolult. Selgus, et videokaadritest pdrit Oppimisandmed annavad alati parema
tulemuse kui fotodelt périt pildid. Erinevused olid kiill marginaalsed, kuid siiski alati
olid videokaadritest treenitud mudelid paremad. Tulemus on ootuspérane, Sest

testandmestik périneb just videokaadritest.

Kolmandas eksperimendis piiiiti leida optimaalset enesekindluse ldvendit, millele alla
jaéddes loetakse inimene tundmatuks. Alustati 10% ning lopetati 25% protsendi juures,

kasutades 5% samme. Kdige paremad tulemused saavutati 20% ja 25% lavendite juures.
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Molemas katses jii maksimaalne valede ennustuste hulk 5% lihedale. Oigete ennustuste
hulk oli 20% ldvendi juures maksimaalselt 72% ning 25% ldvendi korral oli sama
tulemus 68%. Kuna valede ennustuste arvu vdhenemine on peaacgu mirkamatu, aga
oige ennustuste hulk langes 4% siis ei ole ldvendi tdstmine 25% digustatud. Tegemist
on hinnanguga, mis vo0ib sdltuvalt 16pprakenduse vajadustest muutuda kuid esialgne

optimaalne ldvend on 20%.

Kolmandas eksperimendis on joutud maksimaalse tdpsuseni kui Oppimispilte on iga
inimese kohta 60. Jargnevad lisanduvad pildid ei too suurt muutust digete ennustuste
arvule, samas valede ennustuste hulk kergelt tduseb. Seetdttu voib pidada optimaalseks
60 pilti iga inimese kohta. Kokkuvdtlikult, koige paremad tulemused saavutati 60

Oppimispildiga iga inimese kohta, kui enesekindluse ldvend on 20%.
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6 Prototiiiibi voimalikud edasiarendused

T66 kidigus valmis rakendusest koigest pohiiilesannet tditev prototiilip. Prototiiiipi on

voimalik tdiendada lisavdoimalustega, mis voivad pakkuda kasutajale lisandvaértust.

Esimene edasiarendus voiks olla voimalus muuta tagastatavat faili formaati. Lisaks
JSONile saaks valida ka nditeks XML vo1 YAML formaate. See voib muuta rakenduse

kasutamise kasutajatele mugavamaks.

Teise arendusena voiks luua voimaluse kasutajale defineerida, milliseid andmeid ta
soovib video kohta saada. Rakenduse prototiilibis tagastatakse alati kaadri number,
ennustatud inimese nimi ning ennustuse enesekindluse tulemus. Edasiarenduses oleks
voimalus valida, milliseid nendest véljadest soovitakse. Lisaks vOiks olla vdimalik
tagastada lihtsamas vormis andmeid, nditeks tagastada ainult nimekiri videos tuvastatud
inimestest. Selline arendus vdimaldaks kasutajal saada ainult need andmed, mis on talle
kasulikud.

Kolmas edasiarendus, voiks lubada kasutajal médrata enesekindluse ldavendit. Nagu
varem mainitud, siis kdige digem enesekindluse ldvendi méér sdltub rakenduse kasutaja
konkreetsest eesmérgist ning seetdttu oleks mdistlik kasutajal see ise miédrata. Siinkohal
oleks oluline eelnevalt kasutajat informeerida, millises vahemikus v3iks tema méadratud

enesekindluse vahemik olla, ning millist mdju see avaldab tagastatud andmetele.
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7 Kokkuvote

T66 pohieesmirgiks oli luua ndotuvastuse tehniline lahendus videopildist inimeste
tuvastamiseks. To66 kédigus loodi rakenduse prototiilip, mis vdimaldab Youtube
videokeskkonnast parit videotest tuvastada inimesi. Prototiilip saab kasutajalt URL’i
ning tagastab JSON formaadis tuvastatud inimesed koos kaadri numbri ning ennustuse

enesekindluse tulemusega. Sellega voib lugeda t66 pohieesmargi tdidetuks.

To66 keskendus ndotuvastuses kasutatud nirvivorgu opetamisele. Seoses sellega, oli t60
eesmirgiks uurida, kuidas mdjutab erinev Oppepiltide arv nérvivorgu tdpsust ning
ennustuste enesekindluse tulemust. Eksperimentidest selgus, et optimaalselt voiks
oppeandmestikus olla 60 pilti iga inimese kohta. Vdhendades piltide arvu vidheneb ka
digete ennustuste hulk, eriti olukorras, kus arvestatakse ka enesekindluse ldvendit.
Tostes piltide arvu hakkab tdusma ka valede ennustuste enesekindluse tulemus ning

seetottu suureneb valede ennustuste hulk.

Seoses ndrvivorgu Opetamisega oli teine eesmérk vorrelda erineva fotodelt périt
piltidega treenitud mudeli efektiivsust videokaadritest périt piltidega treenitud mudeli
efektiivsusega. Kuna testimiseks kasutati videosi, siis oodatult andis paremaid tulemusi

oppeandmestik, mis koosnes videokaadritest périt pildidest.

Seoses ndotuvastuse kasutamisega oli eesmérgiks médrata optimaalne enesekindluse
lavend tundmatute inimeste tuvastamiseks. Eksperimentide tulemuste analiiiisil leiti, et

optimaalne ldvend oleks 20%. Sellise 1dvendiga tuli saadi madal valede ennustuste hulk,

eesmargid tiidetuks.
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Lisa 1 — Loik rakenduses saadud vastusest JSON formaadis

{

"frame": 7,
"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.6061128130536779

hg
{

"frame": 8,
"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.42608116282140973

}
{

"frame": 9,
"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.46850907784837986

}
{
"frame": 10,

"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.3760561150297073

}
{

"frame": 11,
"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.3393470368820102

b
{

"frame": 11,
"prediction": "Barbi Pilvre",
"confidence": 0.3115665555479389
}
{
"frame": 11,
"prediction: "Eiki Nestor",

"confidence™: 0.27781626169957396
b
{

"frame": 12,
"prediction": "Unknown",
"confidence": 0.04560715985758144
}
{
"frame™": 12,

"prediction": "Jevgeni Ossinovski",
"confidence": 0.30860120215397635

b
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Lisa 2 — Rakenduse liahtekood

Kasutajaga suhtlemise iiksuse ldhtekood (user_component.py)

=

from flask import Flask, render_template, flash, request, Response

from wtforms import Form, TextField, TextAreaField, validators, StringField, S
ubmitField

3. import pandas
4. import os

5. import json
6. dimport utils
7

8

N

. app = Flask(__name__)
9. app.config.from_object(__name__)
10. app.config[ 'SECRET_KEY'] = os.urandom(16)

11.

12. class ReusableForm(Form):

13. url = TextField('url:', validators=[validators.required()])
14.

15. @app.route('/"', methods=['GET', 'POST'])
16. def main():

17. form=ReusableForm(request.form)

18. if request.method == 'POST':

19. if form.validate():

20. URL=request.form[ 'url']

21. filename = utils.getJSONFileName(URL)

22. status = resolveStatus(URL)

23. if status==3:

24, outfile = open(filename, 'r')

25. return outfile.read()

26. if status==2:

27. flash("Video processing is not yet completed")

28. if status==1:

29. flash("video added but is not yet processed")

30. else:

31. flash('Form validation failed')

32.

33. return render_template('mainPage.html', form=form)

34.

35. def resolveStatus(url):

36. filename = "urls.csv"

37. file_exists = os.path.isfile(filename)

38.

39. if(not file exists):

40. data = {"urls":[url], "status":[1]}

41. dataFrame = pandas.DataFrame(data=data)

42. dataFrame.to_csv(filename, index=False)

43. return 1

44, else:

45, file data = pandas.read_csv(filename)

46. if set([url]).issubset(file data.urls):

47. row = file data.loc[file_data.urls==url]

48. return row.status.item()

49. else:

50. data = {"urls":[url], "status":[1]}

51. file_data = file_data.append(pandas.DataFrame(data=data),ignore_in
dex=True)
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52. file_data.to_csv(filename, mode='w', header=True, index=False)

53. return 1
54.
55. if __name__ == "__main__":

56. app.run()

Video to6tlemise iiksuse lihtekood (video_component.py)

1. import youtube_dl

2. import cv2

3. import pandas

4. from scipy import misc

5. import os

6. import time

7. import predict

8. import utils

9.

10. def findUrl(filename):

11 file_exists = os.path.isfile(filename)

12. if (file_exists):

13. file_data = pandas.read_csv(filename)
14. if set([1]).issubset(file_data.status):
15. rows = file_data.loc[file_data.status==1]
16. url = rows['urls'].iloc[@]

17. status = rows['status'].iloc[@]

18. file data.at[rows.iloc[@].name, 'status']=2
19. file_data.to_csv(filename, mode='w', header=True, index=False)
20. return url

21. return None

220

23. def setStatusComplete(url):

24, file_data = pandas.read_csv("urls.csv")

25. file_data.loc[file_data['urls']==url, 'status']=3
26. file _data.to_csv("urls.csv", mode='w', header=True, index=False)
27. return

28.

29.

30.

31. def deleteImages(image_path):

32. files = os.listdir(image_path)

33. for i in files:

34. os.remove(image_path+"/"+1i)

35. return

36.

37.

38. def process(url):

39. vid_file = ‘'videos/video.mp4'

40. image_path = 'images'

41.

42. if not os.path.exists(image_path):

43, os.makedirs(image_path)

44. ydl opts={

45. ‘outtmpl': vid_file

46. }

47. video=None

48. with youtube_dl.YoutubeDL(ydl_opts) as ydl:
49. video = ydl.download([url])

50.

51. video_capture = cv2.VideoCapture(vid_file)
52. video_capture.set(cv2.CAP_PROP_POS_MSEC, 9)
53. img_found,image = video_capture.read()

54. img_number = 1;

55. time = 0;
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56. while img_found:

57. img_number_zeros = str(img_number).zfill(5)
58. img_filename=image_path+"/frame"+img_number_zeros+".jpg"
59. cv2.imwrite(img_filename, image)

60. image = misc.imread(img_filename);

61. img_found,image = video_capture.read()

62.

63. if cv2.waitKey(10) == 27:

64. break

65. video_capture.set(cv2.CAP_PROP_POS_MSEC, time)
66. img_number += 1

67. time += 500

68. video_capture.release()

69.

70. predictions = predict.getPredictionsFromImages(image_path)
71. JSON_filename=utils.getJSONFileName(url)

72. with open(JSON_filename, 'w') as JSON_file:

73. JSON_file.write(predictions)

74.

75. os.remove(vid_file)

76. deleteImages(image_path)

77. setStatusComplete(url)

78. return

79.

80.

81.

82. filename = "urls.csv"

83. url=None

84. polling = True
85. while polling:

86. url = findUrl(filename)
87. if url is not None:

88. process(url)

89. time.sleep(2)

Ennustuste tegemise ldhtekood (predict.py)

import argparse

import facenet

import os

import sys

import math

import pickle

import json

import tensorflow as tf
import numpy as np

10. from sklearn.svm import SVC
11. from scipy import misc

12. import align.detect_face
13. from six.moves import xrange

LCoONOTUVTE WNERE

14.

15. def loadAndAlignData(image_paths, image_size, margin, gpu_memory_fraction):

16. minsize = 20

17. threshold = [ 0.6, 0.7, 0.7 ]

18. factor = 0.709

19. with tf.Graph().as_default():

20. gpu_options = tf.GPUOptions(per_process_gpu_memory_fraction=gpu_memory
_fraction)

21. sess = tf.Session(config=tf.ConfigProto(gpu_options=gpu_options, log_ d
evice_placement=False))

22. with sess.as_default():

23. pnet, rnet, onet = align.detect_face.create_mtcnn(sess, None)

24,
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25. nrof_samples = len(image_paths)

26. img_list = []

27. count_per_image = []

28. for i in xrange(nrof_samples):

29. img = misc.imread(os.path.expanduser(image_paths[i]))

30. img_size = np.asarray(img.shape)[0:2]

31. bounding_boxes, _ = align.detect_face.detect_face(img, minsize, pnet,
rnet, onet, threshold, factor)

32. count_per_image.append(len(bounding_boxes))

33. for j in range(len(bounding boxes)):

34. det = np.squeeze(bounding_boxes[j,0:4])

35. bb = np.zeros(4, dtype=np.int32)

36. bb[@] = np.maximum(det[@]-margin/2, 0)

37. bb[1] = np.maximum(det[1]-margin/2, ©)

38. bb[2] = np.minimum(det[2]+margin/2, img_size[1])

39. bb[3] = np.minimum(det[3]+margin/2, img_size[0])

40. cropped = img[bb[1]:bb[3],bb[0@]:bb[2],:]

41. aligned = misc.imresize(cropped, (image_size, image_size), int
erp="bilinear")

42. prewhitened = facenet.prewhiten(aligned)

43. img_list.append(prewhitened)

44. images = np.stack(img_list)

45, return images, count_per_image, nrof_samples

46.

47. def findImages(image_path):

48. image_paths=[]

49, for file in os.listdir(image_path):

50. image_paths.append(image_path+"/"+file)

51. return image_paths

52.

53. def getPredictionsFromImages(image_path):

54. image_paths=findImages(image_path)

55. model_path="Model/1"

56. classifier=model_path+"/myclssifier.pkl"

57. image_size=160

58. seed=7

59. margin=44

60. threshold=0.2

61. gpu_memory_fraction=0.7

62.

63.

64. images, count_per_image, nrof_samples = loadAndAlignData(image_paths, imag
e_size, margin, gpu_memory_fraction)

65. with tf.Graph().as_default():

66. with tf.Session() as sess:

67. facenet.load_model(model path)

68. images_placeholder = tf.get_default_graph().get_tensor_by name("in
put:0")

69. embeddings = tf.get_default_graph().get_tensor_by name("embeddings
:0")

70. phase_train_placeholder = tf.get_default_graph().get_tensor_by nam
e("phase_train:o")

71.

72. feed_dict = { images_placeholder: images , phase_train_placeholder
:False}

73. emb = sess.run(embeddings, feed_dict=feed_dict)

74. classifier_filename_exp = os.path.expanduser(classifier)

75. with open(classifier_filename_exp, 'rb') as infile:

76. (model_path, class_names) = pickle.load(infile)

77.

78. predictions = model_path.predict_proba(emb)

79. best_class_indices = np.argmax(predictions, axis=1)

80. best_class_probabilities = predictions[np.arange(len(best_class_in
dices)), best_class_indices]

81.

82. predictions_data = []
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83.
84.
85.
86.
87.

88.
89.
90.

91.
92.
93.
94.

95.
96.
97.
98.
99.

100.
lo1.
102.
103.
104.
105.

k=0
for i in range(nrof_samples):
for j in range(count_per_image[i]):
if best_class_probabilities[k]>threshold:
p = Prediction(i,class_names[best_class_indices[k]], b
est_class_probabilities[k])
predictions_data.append(p)
else:
p = Prediction(i,"Unknown", best_class_probabilities[k
1
predictions_data.append(p)
k+=1

predictions_JSON = json.dumps(predictions_data, default=obj_dict,
ensure_ascii=False, indent=2)
return predictions_JSON

def obj_dict(obj):
return obj.__dict__

class Prediction:
def __init__ (self, frame, prediction, confidence):
self.frame=frame
self.prediction=prediction
self.confidence=confidence

Mudeli laadimise ldhtekood (model.py)

coNOUVT A WNBER

import os

import tensorflow as tf

import numpy as np

import re

from tensorflow.python.platform import gfile

def prewhiten(x):
mean = np.mean(x)
std = np.std(x)
std_adj = np.maximum(std, 1.0/np.sqrt(x.size))
y = np.multiply(np.subtract(x, mean), 1/std_adj)
return y

. def load_model(model, input_map=None):

model exp = os.path.expanduser(model)
if (os.path.isfile(model_exp)):
print('Model filename: %s' % model_exp)
with gfile.FastGFile(model_exp, 'rb') as f:
graph_def = tf.GraphDef()
graph_def.ParseFromString(f.read())
tf.import_graph_def(graph_def, input_map=input_map, name="'")
else:
print('Model directory: %s' % model_exp)
meta_file, ckpt_file = get_model_filenames(model_exp)

print('Metagraph file: %s' % meta_file)
print('Checkpoint file: %s' % ckpt_file)

saver = tf.train.import_meta_graph(os.path.join(model_exp, meta_file),
input_map=input_map)

saver.restore(tf.get_default_session(), os.path.join(model_exp, ckpt_f
ile))
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33. def get_model_filenames(model_dir):

34. files = os.listdir(model_dir)

35. meta_files = [s for s in files if s.endswith('.meta')]

36. if len(meta_files)==0:

37. raise ValueError('No meta file found in the model directory (%s)' % mo
del_dir)

38. elif len(meta_files)>1:

39. raise ValueError('There should not be more than one meta file in the m
odel directory (%s)' % model_dir)

40. meta_file = meta_files[9]

41. ckpt = tf.train.get_checkpoint_state(model_dir)

42. if ckpt and ckpt.model checkpoint_path:

43. ckpt_file = os.path.basename(ckpt.model_ checkpoint_path)

44. return meta_file, ckpt_file

45,

46. meta_files = [s for s in files if '.ckpt' in s]

47. max_step = -1

48. for £ in files:

49. step_str = re.match(r'(*model-[\w\- ]+.ckpt-(\d+))', )

50. if step_str is not None and len(step_str.groups())>=2:

51. step = int(step_str.groups()[1])

52. if step > max_step:

53. max_step = step

54. ckpt_file = step_str.groups()[@]

55. return meta_file, ckpt_file

Lisanduvate meetodite ldhtekood (utils.py)

1. def getJSONFileName(url):

2. url = url.replace('/"', '_").replace(':','_").replace('.', '_').replace('?’
> 2N

3. fileName = url+'.json'

4. return fileName
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