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Lihikokkuvote:

Kéesoleva bakalaureuset6d eesmargiks on luua ning implementeerida algoritm, millega on
voimalik inimese ndgu kirjeldada. Lisaeesmargiks on luua veebirakendus, mis integreeriks
algoritmi implementatsiooni ning tagastaks kasutajatele sisendpildist leitud n&o kirjelduse
loomulikus eesti vOi inglise keeles. To0 raames analliusitakse sarnaseid olemasolevaid
rakendusi ning pdhjendatakse loodud rakenduse eripara. Seejarel Kirjeldatakse vélja
tootatud algoritmi ja valminud rakendusi. Viimaks testitakse rakenduse tdpsust ning

analliusitakse selle erinevaid puudujadke ja edasiarendamise voimalusi.
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Abstract:

The objective of this bachelor’s thesis is to create and implement an algorithm which can
describe the human face. A secondary goal is to create a web application that integrates said
implementation, which returns a description of the face found in a user inputted image in
natural Estonian or English language. Several similar applications are analysed within the
scope of the thesis and the specialty of the created application is justified. Thereupon the
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Sissejuhatus

Fudsilised deskriptorid (ingl descriptor) [1] on sonalised kirjeldused inimese erinevatest
atribuutidest nagu kehaline vorm, sugu vOi pikkus. Need on palju kasutust leidnud
profileerimise eesmargil nii-6elda ,,mustades nimekirjades®. Naiteks sdilitab Ameerika
Uhendriikide New Jersey osariigi valitsuse Hasartmanguseaduste Joustamise Osakond (ingl
Division of Gaming Enforcement) keelunimekirja, kus on avalikustatud hasartmangu
asutustest keelatud isikute andmed koos kirjeldustega nende kehalistest omadustest [2].
Seevastu on antud inimestest kirjelduste koostamine manuaalne t66 ning on tldiselt piiratud
arvu atribuutidega, eelneva néite puhul on vélja toodud vaid silma vérv ja juuste varv.
Kaasnevast pildist on aga voimalik eraldada ka muud kasulikku informatsiooni. Ténapdaeval
on tehisintellekti ja masinGppe arenguga aina populaarsemaks muutumas erinevad
tehisndgemisalgoritmid ning nende implementatsioonid, mille tulemusena on juba
automatiseeritud erinevaid pilditd6tlusega seotud Ulesandeid. Sarnaselt teostatav on

fudsiliste deskriptorite laiendamine inimese n&o osas ning selle t06 automatiseerimine [3].

Ké&esoleva bakalaureusetdd eesmark on arendada algoritm, mis suudab sisendpildilt
tuvastada inimese ndo ning kirjeldada selle erinevaid osi ja atribuute nagu naha varv,
silmade kuju ning ndokarvade tihedus. Sihiks on see algoritm implementeerida rakenduses,
mis suudab tulemusi esitada nii eesti kui inglise keeles. Tulemuseks saadud rakendus peaks
olema ka avaliku ressursina kattesaadav. Lisaks on eesmark luua eraldi veebirakendus, mis
vOtab kasutajalt sisendpildi ja valitud keele ning koostab kirjeldustulemuste pdhjal
loomulikus keeles kirjelduse. Selline rakendus véimaldab hdlpsasti arendatud algoritmi

kasutada.

LOputdd raames uuritakse esmalt juba olemasolevaid rakendusi, mis kirjeldavad
kindlaid omadusi inimese n&o osas vOi on tanu tehisintellektile vBimelised s6ltuvalt
sisendist seda tegema. Analliisitakse nende tugevusi ja puudujdéke ning leitakse
arendamata niss, mida loodav rakendus tdidaks. Seejérel kirjeldatakse algoritmi erinevate
sammude ideed ning implementatsiooni. Pdrast seda Kkirjeldatakse arendatud
veebirakendust, mille abil saab kasutaja oma enda sisendpildist loomulikus eesti vdi inglise
keeles néokirjelduse genereerida. Viimaks testitakse valminud rakenduse tapsust erinevate
sisenditega, andes sellele 18pliku hinnangu, ning anallisitakse selle puudujadke ja

edasiarendamise vOimalusi.



1 Olemasolev tarkvara

Jargnev peatiikk kirjeldab lihidalt bakalaureusetdo kirjutamise hetkel eksisteerivat tuntumat
tarkvara inimese ndo tuvastamiseks ning kirjeldamiseks. Analulsitakse ka erinevate

rakenduste tugevusi ja noérkusi.

1.1 Ndotuvastus ja naokirjeldus

Né&otuvastus on Kiirelt arenev valdkond, mille arengusse on panustanud mitmed ettevotted
ja isegi riigid, kelle huvides vdib olla kindla ndo sidumine kindla isiksusega. Naiteks on
Hiina Zhengzhou linna politseijaoskond vodtnud kasutusele né&otuvastustarkvaraga
varustatud péikeseprillid, mis suudavad Kiirelt siduda leitud nagusid andmebaasis oleva
néoga [4]. Selle tulemusena on vdimalik kuriteos kahtlustatavaid isikuid automaatselt
tuvastada. Siinkohal tuleb mainida, et inglise keeles on olemas kaks erinevat mdistet, face
detection ja face recognition. Esimene neist td4hendab vaid sisendpildilt voi -videolt ndgude
koordinaatide leidmist ja teine tahendab selle ndo sidumist andmebaasis oleva ndoga [5].
Eesti keeles kasutatakse aga mblema kontseptsiooni kirjeldamiseks mdistet ndotuvastus.
Jargnevates peatukkides moeldakse antud mdistet kasutades nagude koordinaatide leidmist.
Kuna n&otuvastus on fundamentaalne osa ndo kirjeldamisest, siis on vaja vélja tuua
erinevaid olemasolevaid néotuvastusrakendusi ning kaalutleda nende tugevusi ja nérkusi.

Lisaks tuleb vélja tuua nende vBimalusi nende kasutamiseks néao kirjeldamise eesmargil.

Né&okirjeldus on erinevalt ndotuvastusest Usnagi subjektiivne teema. Erinevad
rakendused on votnud kasutusele erinevad ldhenemised ja arusaamised sellest, mida nédo
kirjeldamine tdhendab. Naiteks Deepface [6] suudab sisendi pdhjal ennustada vanust, sugu,
emotsiooni ja rassi, aga Cognitec FaceVACS Engine [7] leiab sisendi pBhjal soo, vanuse,
naogeomeetria, prillide olemasolu ja muud. Uhine on k&igi puhul see, et ndo kirjeldamine
tdhendab ndost leitavate vdi ndo pdhjal tuletatavate markerite kirjeldamist.

1.1.1 Amazon Rekognition

Amazon Rekognition [8] on pildituvastus- ja videoanalliusi tarkvara, mis vOimaldab
kasutada Amazoni poolt arendatud stivadppe tehnoloogiat kdrge tdpsusega naotuvastuseks,
kirjeldamiseks ja vordlemiseks. Kuigi Amazon Rekognition on tuntud nimi ndotuvastuse
valdkonnas ning pakuks kdrgeima taseme tulemusi seoses tuvastuse tdpsusega, on see
mdeldud peamiselt ettevotetele, kes peavad tootlema suurtes kogustes pilte ja videoid.

Soéltuvalt kasutusest on see ka tasuline.



1.1.2 Deepface

Deepface [6] on Pythoni moodul ndotuvastuseks ja erinevate ndo atribuutide analliusiks.
Raamistik kasutab ndotuvastuseks mitmeid modernseid mudeleid ning véimaldab
sisendpildilt leida n&o koordinaadid ja kirjeldada ennustatud vanust, sugu, emotsiooni ja
rassi. Kuna moodul on Kkirjutatud Pythoni programmeerimiskeeles, on see kergesti
integreeritav samas keeles Kirjutatavasse rakendusse. Deepface’i peamiseks puuduseks on
see, et rakendus tuvastab pildilt vaid ndo koordinaadid. Ndo erinevate osade koordinaate

Deepface ei tuvasta.

1.1.3 Cognitec FaceVACS Engine

Cogniteci poolt arendatud FaceVACS Engine [7] on tippteaduse tulemusena loodud kdrge
tdpsusega rakendus, mis suudab lisaks ndotuvastusele leida palju erinevaid portreeomadusi
nagu naiteks poos, miimika, juuksestiil, prillide olemasolu. FaceVACS Engine’i suurimaks

puuduseks on selle tasulisus.

1.1.4 Face Recognition

Veel Uks levinud Pythoni moodul on Face Recognition [9], mis v8imaldab mitte ainult néo
koordinaadid pildilt leida, vaid ka erinevate ndo osade nagu silmad, nina, huuled. Face
Recognition vdimaldab hdlpsasti kirjeldada pildilt leitud nagu, analliisides hoopis selle

uksikuid osi nagu nina ja silmad.

1.2 Keelemudelid

Viimaste aastate jarsk areng keelemudelite rakendatavuses teeb neist ilmselge kandidaadi
néokirjeldusrakenduseks. Modernsed mudelid nagu GPT-4 on teatavasti v@imelised
interpreteerima sisendpilte [10] ning sdltuvalt kasutajasisendist tagastama loomulikus
keeles kirjelduse pildilt leitud objektidest. Peamine probleem selliste mudelitega on nende
mittedeterministlik valjund. Samasugune sisend ei garanteeri iga kord samasugust valjundit
[11], mistdttu on keelemudeli mittetriviaalne kasutus néokirjeldusrakenduses keeruline voi
isegi voimatu. Lisaks on sellised mudelid ja nende mudelite peale ehitatud rakendused tihti
suletud lahtekoodiga. See vdib tekitada probleeme seoses isikuandmete kaitse seadustega,
kuna antud rakenduste andmete kogumise poliitika ei ole kontrollitav.



1.3 Analiiiis

Nii-Oelda ndgu kirjeldavaid rakendusi on juba olemas, aga neil kdigil leidub puudujééke.
Suurettevotete poolt arendatud tippteaduslikud mudelid annavad véga muljetavaldavaid
tulemusi tépsuse osas, kuid ei ole kasutajale kergelt kattesaadavad. Need on paljudel
juhtudel tasulised, nduavad tutvumist programmeerimisliidesega ning vajavad tarkvara enda
paigaldamist. Need keskenduvad Gldiselt ka vaga spetsiifiliste omaduste Kirjeldamisele,
néiteks FaceVACS Engine annab infot juuksestiili kohta, aga mitte juuksevérvi kui palju
uldisema ja voib-olla tdhtsama omaduse kohta. Keelemudelid on see-eest suutelised antud
puudust lahendama. Nende puhul on probleemiks mittedeterministlik valjund, mille
tulemusena vdib sama sisendpilt ja sisendtekst anda eri katsetustel erinevas formaadis
kirjeldusi. Mainimata ei saa jatta ka asjaolu, et enamike leitud rakenduste valjundid ei
genereerita loomulikus keeles. Lisaks piirduvad need dGldiselt inglise keelega ning

eestikeelseid rakendusi veel autorile teadaolevalt pole.

Valjatoodud Pythoni moodulitest suudab Deepface sooritada ka néokirjeldust, kuid
puudujadgiks on selle Gldisus. Vanus, sugu, emotsioon ja rass on kill tdhtsad omadused,
kuid need on niivord tldised, et inimene ei suudaks ainutiksi nende pdhjal oma méttepildis
kirjeldatud nagu ette kujutada. See-eest pakub Face Recognition unikaalset vdimalust: kuna
peale ndo koordinaatide tuvastatakse ka néo erinevate osade koordinaadid, on v8imalik luua

neid atribuute kirjeldav algoritm.

Bakalaureusetdt eesmérgiks on Face Recognition moodulit kasutades luua eesti- ja
ingliskeelne rakendus, mis annab kasutajale vastavas loomulikus keeles kirjelduse
sisendpildilt leitud ndo kohta. Néokirjeldus ise koosneb ndo erinevate atribuutide nagu
silmade vérvi, nina kuju, n&okarvade tiheduse kategoriseerimisest. Lisaks
kirjeldusrakendusele on eesmargiks luua seda integreeriv veebirakendus, mis koostaks
leitud omaduste pdhjal loomulikus keeles kirjelduse ning pakuks kasutajale lihtsat véimalust

kirjeldusrakenduse kasutuseks.



2 Kasutatud tarkvara ja tooriistad

Jargnevas peatlkis kirjeldatakse peamiseid tehnoloogiad, mis osutusid vajalikuks
rakenduste arendamiseks. Lisaks pGhjendatakse Itihidalt valikuid ja kirjeldatakse olemasolu

juhul ka alternatiive.

2.1 Python

Rakenduse tagaliideses kasutatakse sisendpildi todtlemisel ja kirjelduse koostamisel
Pythoni. Python sai valitud kirjeldusalgoritmi teostamise keeleks peamiselt selle tdttu, et see
pakub palju vdimalusi pilditoéotluseks ning ka véljavalitud n&otuvastuse moodulit.
Alternatiiviks oli C++, mille jaoks on ka loodud teeke pilditdotluseks ja tehisndgemiseks,

kuid sobivat ndotuvastuse moodulit pole selle jaoks autorile teadaolevalt loodud.

2.1.1 Face Recognition

Face Recognition [9] on Pythoni moodul, mis pakub v@imalusi néotuvastuseks. See on
vOimeline leidma sisendpildilt ndgude koordinaadid ning nende ndgude seest erinevate
ndoosade koordinaadid. Moodul suudab tuvastada l6ua, kulmude, ninasilla, ninaotsa,
silmade ja huulte koordinaadid. Lisaks pakub Face Recognition v@imalust vorrelda négusid
erinevates piltides, mille tulemusena on véimalik leitud n&gu siduda kindla isikuga.

Rakenduses on moodulit kasutatud ndo erinevate osade koordinaatide leidmiseks.

2.1.2 OpenCV

OpenCV [12] on Pythoni moodul, mis pakub tehisnagemisfunktsionaalsust. See on avatud
lahtekoodiga ja sisaldab rohkem kui 2500 erinevat tehisndgemisalgoritmi [13]. Nditeks on
saadaval implementatsioon Canny servatuvastusalgoritmist, mille avaldas John Francis
Canny 1986. aastal meetodina sisendpildilt tuvastada servasid arvutusliku lahenemisega
[14]. Palju vdimalusi on ka pilditootluseks, mis jagunevad uldisemalt varvide
manipuleerimiseks, morfoloogilisteks ja geomeetrilisteks muundamisteks. OpenCV pakub
ka né&otuvastustehnoloogiat, aga bakalaureuset6d kirjutamise hetkel on antud
funktsionaalsus veel beeta-testimise faasis. Rakenduses kasutatakse OpenCV moodulit
peamiselt pilditootluse eesmargil, aga ka selleks, et rakendada tehisndgemise algoritme nagu

eelnevalt mainitud Canny algoritm.
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2.2 Java

Rakenduse tagaliidese server on kirjutatud programmeerimiskeeles Java. Serveri Gilesandeks
on vastu votta sissetulevad néokirjelduse HTTPS péringud, valideerida sisendid, salvestada
ning I6pus kustutada pildifail, kaivitada Pythoni programm saadud sisenditega ning
tagastada paringule vastus. Alternatiiviks oli kasutada serveri jaoks mdnda Pythoni
raamistikku nagu Flask [15], kuid rakenduse joudlus osutus peale algoritmi
implementeerimist probleemiks. Probleemi leevendamiseks sai valitud Java, mis peaks
olema Pythonist paljudel juhtudel kiirem. Naiteks kulub Pythonil maatriksarvutuste

tegemiseks 56 korda rohkem aega kui C puhul, Java on aga ainult 1,69 korda aeglasem [16].

2.2.1 Spring Boot

Spring Boot [17] on Spring raamistiku laiendus, mis vdimaldab lihtsat Java veebirakenduste
arendamist, késitledes automaatselt objektide elutsiklit. Selle tulemusena saab arendaja
keskenduda rohkem rakenduse loogika kui arhitektuuri peale. Lisaks pakub Spring Boot
holpsat sisseehtitatud (ingl embedded) Tomcat [18] veebiserveri kasutust ja
konfigureerimist. Rakenduses on kasutatud Spring Booti tagaliidese serveri ja loogika

arendamiseks.

2.2.2 Apache Maven

Apache Maven [19] on projektihaldus todriist, mis lihtsustab sdltuvuste (ingl dependencies)
haldust Java rakendustes. See installeerib need automaatselt vastavalt defineeritud projekti
objektmudelile (POM). Rakenduses on kasutatud Apache Maveni selleks, et hallata

rakenduse erinevaid s6ltuvusi nagu nditeks eelmainitud Spring Boot.

2.3 Vue

Rakenduse eesliidese jaoks on kasutatud Vue.js raamistikku. Vue.js on JavaScripti
programmerimiskeelel pdhinev raamistik, mis on loodud kasutajaliideste arendamiseks.
Vue.js puhul lisatakse uldise HTML, CSS ja JavaScript kohale komponendip&hise
programmerimismudeli [20]. See annab vdimaluse rakenduse eesliideses esitada HTML
valjundit olekupdhiselt, mida Vue.js jalgib automaatselt ja uuendab selle muudatusi
tuvastades dokumendi objektimudelit (DOM). Vue.js tiheks eeliseks on veel see, et véljundi
koostamine toimub kliendi poolel. Serveri poolel koosneb rakendus vaid tksikust lehest
(niinimetatud Single-Page Application), mille tulemusena on kasutaja vaatest veebileht

tunduvalt kiirem ja reageerivam. Kuigi Vue.js pakub v8imalust ka serveripooleks esituseks,
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on eesliidese loomiseks valitud esimene variant. Rakenduses on kasutatud raamistikku

veebilehe jaoks, mida serveerib kasutajale Webpack DevServer [21].

2.3.1 Vue CLI

Vue CLI [22] on todriist, mis kiirendab ja lihtsustab Vue.js projektide arendamist. Vue CLI
haldab arendaja eest erinevaid konfiguratsioone ja integreerib automaatselt mitmed
ametlikud pistikprogrammid, mida projekti jaoks v6ib vaja minna. Rakenduses on kasutatud

Vue CLI-d lihtsustamaks eesliidese projekti arendamist.

2.3.2 PrimeVue

PrimeVue [23] on Vue.js jaoks arendatud teek, mis pakub rohkelt erinevaid kohandatavaid
ja visuaalselt atraktiivseid komponente. See vdimaldab taaskasutada erinevaid
kasutajaliidese elemente, muutes vaid nende stiili, sisu vOi osaliselt funktsionaalsust.
Rakenduses on  kasutatud  PrimeVue  komponente  tegemaks  eesliidest
kasutajasdbralikumaks, reageerivamaks ja visuaalselt atraktiivsemaks.

2.4 Node

Node.js [24] on JavaScripti kaitussiisteem, mida kasutatakse veebirakenduste arendamiseks.
Kuna Node.js-il on aslinkroonne suindmusep6hine arhitektuur (ingl asynchronous event-
driven architecture), on see véga efektiivne susteem serveri arendamiseks. Siindmused
kéivituvad iga Uhenduse peale, aga kui Uhendusi pole, siis Node.js jadb ooteolekusse.
Rakenduses on kasutatud Node.js-i selleks, et eesliidese serveri kdrvale luua sekundaarne
server. Selle eesmargiks on suunata sissetulevad paringud pordilt 80 pordile 443, tagades
brauserites HTTPS kasutamise. Tulemusena Uhendub kasutaja automaatselt eesliidese
serveriga, mis kasutab HTTPSI, isegi kui ta defineeris protokolliks HTTP voi brauser

kasutas seda vaikimisi.

2.5 NPM

Node Package Manager (NPM) [25] on kasurealiides, mis vdimaldab kasutajatel jagada
koodipakette, laadides need ules ning installides neid npm registrist. Kogu rakenduse

eesliidese arendamise protsessi jooksul kasutati NPM-i paketihalduse eesmérgil.
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2.6 VirtualBox

Oracle VM VirtualBox [26] on avatud ladhtekoodiga virtualiseerimise tarkvara. Kuna
arendamisprotsess hdlmab mitmete sdltuvuste installimist kindlate versioonidega, lihtsustab
seda olulisel méaral operatsioonisiisteemi tasemel to6tav paketihaldustarkvara. Seetdttu sai
arendamiskeskkonna operatsioonisusteemiks valitud Ubuntu 22.04.2 LTS. Ubuntu [27] on
avatud lahtekoodiga Linuxil pdhinev operatsioonisiisteem, mis sisaldab vaikimisi
paketihaldustooriista APT (Advanced Packaging Tool). Lisaks, kuna rakenduse hostimiseks
valitud masin on ténapdevaste standardite jargi véhese joudlusega, sai sama
operatsioonisiisteem valitud ka hostimiseks. Linux vajab vorreldes Windowsiga
pohifunktsionaalsuse toimimiseks oluliselt vahem ressursse [28]. Rakenduse hostimine
virtuaalmasinas tagab ka parema turvalisuse: v@imaliku turvaaugu drakasutamine
rakenduses piirdub tekitatud kahju poolest vaid virtuaalmasinaga ning hostmasin ise on

kaitstud virtuaalmasina isoleerituse tottu [29].
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3 Sisendpildilt leitud ndo Kirjeldamine

Jargnevas peatukis on kirjeldatud, milline n&eb vélja n&o kirjeldamise algoritm, mida tépselt
kirjeldatakse ning kuidas tulemused genereeritakse. Rakenduse mitmekeelsuse tdttu on
mainitud ka lisaks eestikeelsetele madratavatele kategooriatele ingliskeelsed vasted.
Erinevad kirjeldatavad atribuudid on jagatud loetavuse eesmargil Gldistatud kategooriatesse,
aga metoodika on kohati erinevate kategooriate alamosade vahel sarnane. Lisaks on valja
toodud teadaolevad puudused iga kirjeldusmetoodika puhul ning seejuures erinevad

faktorid, mis mdjutavad tulemuste tdpsust negatiivselt.

3.1 Varvide normaliseerimine

Kuna suure osa ndo kirjeldusest moodustab erinevate vérvide Kklassifitseerimine ning
sisendpildi varve mdjutab pildi valgustus, tuleb esimese sammuna sisendpildi vérvid
normaliseerida. Selle eesméargiks on suurendada pildi kontrasti ja seekaudu vahendada
valgustuse mdju pildi varvidele. Selleks on kasutatud histogrammi vérdustamise (ingl
Histogram Equalization) meetodit. Histogrammi vdrdsustamine on meetod sisendpildi
kontrasti suurendamiseks, jaotades pikslite intensiivsuse kogu véimaliku ulatuse peale [30].
Varviga piltide puhul, millel on eraldi kanalid punase, rohelise, sinise varvi jaoks (R, G, B),
tuleb meetodit rakendada iga varvikanali puhul eraldi. Tulemusena on minimaalne vaartus
iga kanali jaoks 0 ja maksimaalne 255 ning varvi intensiivsus on jaotatud nende vaartuste
vahele. Naitena on valja toodud joonis 1, mis kujutab halltoonides pilti enne ja parast
meetodi rakendamist koos vastavate histogrammidega.
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(d)

Joonis 1. (a) naitab sisendpilti enne histogrammi vordsustamist, (b) nditab sisendpildi
halltooni kanali histogrammi, (c) naitab valjundpilti peale histogrammi vérdsustamist ja (d)

naitab valjundpildi halltooni kanali histogrammi [30].

Histogrammi vdrdsustamine on OpenCV moodulis realiseeritud funktsiooniga equalizeHist
[31]. Funktsioon votab sisendiks the varvikanaliga pildi, néiteks halltoonides pildi,
rakendab histogrammi vo@rdsustamist ning tagastab tulemuseks saadud pildi. Varviliste
piltide puhul, millel on mitu varvikanalit, tuleb kanalid enne lahutada ning funktsiooni neile
eraldi rakendada. Hiljem saab kanalid tagasi Uhendada ning tulemuseks on normaliseeritud

varvidega pilt. Sellise t66tluse tulemust kujutab joonis 2.
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(a) (b)

Joonis 2. (a) néitab sisendpilti enne iga R, G, B varvikanali histogrammi v@rdsustamist, kus

heledad toonid domineerivad, (b) néitab tulemust peale histogrammide vdrdsustamist.

Normaliseeritud vérvidega pildid on kontrastsemad ning neis ei domineeri kindlad toonid,
mis on sagedane nahtus profiilipiltidel, kuna valgustus voib pilte tehes erineda margatavalt.
Eelto6tluse tulemusena on erinevate varvide analliis tdpsem ning ei séltu niivdérd suurel

maéaral pildi valgustingimustest vdi kaamerast endast.

3.2 Kirjelduse olemus

Né&gu voib kirjeldada selle Uksikuid atribuute nagu silmade varv, nina kuju, juuste olemasolu
kategoriseerides. Face Recognition moodul vdimaldab funktsiooni face-landmarks [32]

kasutust, mis leiab sisendiks antud pildist jargnevate ndoosade koordinaadid:

1) 18ug,

2) vasak kulm,
3) parem kulm,
4) ninasild,

5) nina ots,

6) vasak silm,

7) parem silm,
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8) ulemine huul,

9) alumine huul.

Funktsiooni implementeerimiseks kasutab Face Recognition stivadppe mudeleid moodulist

Dlib [33]. Leitavate koordinaatide paiknemist ndol ja paris sisendpildil demonstreerib joonis
1.
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#8 - “10

(a) (b)

Joonis 3. (a) Dlib mudelitega leitavad koordinaadid [34], (b) leitud koordinaadid punaste
tappidena sisendpildil.

Erinevate ndoosade vdi atribuutide kirjeldused annavad eri koguses vaartust I6plikule
kirjeldusele. Naiteks annab juuste olemasolu kasutajale vaieldamatult rohkem
informatsiooni kui huulte kuju. Kirjeldatavate atribuutide hulka on vaja ka piirata, et valtida
info GlekUllust. Arvestades Face Recognition ja OpenCV moodulite piiranguid ning autori
subjektiivset hinnangut selle kohta, milliseid atribuute tasub kirjeldada, said valja valitud
jargnevad:
1) dldised atribuudid
a. nahavérv
b. néo kuju
2) juuksed
a. olemasolu
b. vérv

3) néokarvad
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a. tihedus

b. varv
4) silmad

a. varv

b. kuju

c. asetus

5) nina kuju.

Kirjeldusest jaadvad valja 10ua, huulte ning kulmude anallis. Kui ei ole tegemist viga
eriparaste omadustega, siis ei anna autori hinnangul nende ndoosade kategoriseerimine
vorreldes teistega oluliselt informatsiooni juurde. Iga atribuudi puhul teeb rakendus

spetsialiseeritud analliusi ja kategoriseerib need eeldefineeritud klasside pdhjal.

3.3 Uldised atribuudid

Uldisteks atribuutideks inimese nio puhul on peetud kdige algelisemaid ja esimesena
maérgatavaid omadusi ehk selle vérv ja kuju. Antud omaduste kategoriseerimine annab pdhja

I6plikule kirjeldusele.

3.3.1 Nahavarv

Néokirjelduse protsessi (heks esimeseks sammuks on naha varvi leidmine ja
kategoriseerimine, kuna tulemus on vajalik juuste ja n&okarvade analliisimiseks, mida

kirjeldatakse hilisemates peattikkides.

Esmalt I0igatakse pildist vélja Glemine osa pdsest, kasutades Face Recognition
mooduli abil saadud x-koordinaate punktidest 10 kuni 13 ja y-koordinaate punktidest 1 kuni
35 (vt joonis 1.a), kuna seal on minimaalne vérvide varieeruvus vorreldes naha varviga. See
tdhendab, et tldiselt pole seal ndokarvu vdi varje teistest ndo osadest, mistdttu on sealt leitud
varv voimalikult I&ahedane naha varvile. Loigatud pilt labitakse pikslihaaval ning leitakse
iga R, G, B vérvikanali aritmeetiline keskmine vééartus. Tulemust arvestatakse kui naha

varvi RGB vaértust.

Fitzpatricki klassifikatsioonisusteem on dldlevinud meetod hindamaks naha

pigmentatsiooni taset, koosnedes kuuest klassist [35], mida vdib kirjeldada jargnevalt:

1) kahvatu valge (ingl pale white),
2) hele (ingl fair),
3) tumedam valge (ingl darker white),
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4) helepruun (ingl light brown),
5) pruun (ingl brown),

6) tumepruun voi must (ingl dark brown or black).

Néidiseid Fitzpatricki fototulpidest on ndha joonisel 4.

-

Phototype | Phototype Il Phototype IlI

Phototype IV Phototype V Phototype VI

Joonis 4. Ndited kuuest Fitzpatricki fototlubist [36].

RGB véartuste pdhjal on voimalik jagada inimese nahavérvi toonid 18 kategooriasse [37],

mida on néha joonisel 5.

453450 iz [
wisdo |#3czezs [N
755750 (w8393 [
w6960 wsasc NG
10580 70 [#cos046
1200280 [#785Cs0
135 103 90 [#e7675A
150 111 100/#967264 [
165 126 110/#AS7ESE
180 138 120jwp4sa7e
195 149 130/#C39352
210 161 140#D2ATRC B
225 172 150|#E1AC96

240 184 160 [#F0BBAO

255 195 170 [#FFC3AA |

255 206 160 #FFCEBY

255 218 160/ #FFDABE

255 220 200 |#FFESCS

Joonis 5. Naha vérvi 18 kategooriat RGB véartustega [37].
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Joonisel 5 illustreeritud 18 nahavérvi kategooriat on jagatud Fitzpatricki kuue fototidibi
vahel nii, et tumedaimast heledaimani jérjestuse alusel vastab igale fototliibile jargnevast
kolmest kategooriast keskmine. Selle tulemuseks on Kklassifitseerimistabel, mis seab
vastavusse igale Fitzpatricki fototlubile kindla RGB vaartuse. Tulemusi on n&ha tabelis 1.

Tabel 1. Naha varvi Kklassifitseerimistabel RGB vaartustega.

Fitzpatricki fototuup Lihtkeelne nimetus RGB vaartus

Fototup I Kahvatu valge (ingl pale | (255, 218, 190)
white)

Fototulp I Hele (ingl fair) (240, 184, 160)

Fototudp HI Tumedam  valge  (ingl | (195, 149, 130)

darker white)

Fototulp IV Helepruun  (ingl  light | (150, 114, 100)
brown)

Fototulp V Pruun (ingl brown) (105, 80, 70)

Fototulp VI Tumepruun v6i must (ingl | (60, 46, 40)

dark brown or black)

Naha varvi kategoriseerimiseks vorreldakse naha véarvi RGB véartust erinevate naha varvi
kategooriate RGB véartuste vastu. lga kategooria puhul leitakse naha varvi kaugus ehk
erinevus antud kategooriast ning véikseima erinevuse pdhjal tehakse naha vérvi
kategoriseerimine. Valemina kasutatakse Eukleidilist kaugust kolmes mddtmes iga

varvikanali jaoks (vt valem 1).

d(4,B) = \/(Ra — Rs)% + (Ga — Gs)% + (Ba — Bg)? (1)

3.3.2 Naio kuju

Teiseks oluliseks markeriks ndo juures, mis mangib téhtsat rolli kogu ndo valimuses, on ndo
kuju. SBltumata geograafilisest asukohast, vanusest v0i soost on olemas 5 uldtunnustatud

néokuju:
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1) teemant (ingl diamond),
2) oblong (ingl oblong),

3) ovaal (ingl oval),

4) Ummargune (ingl round),

5) ruut (ingl square) [38].

Erinevaid ndokujusid illustreerib joonis 6.

Inverted Triangle / Oval/ Heart Oblong / Round Square / Triangle
Diamond Rectangle
Joonis 6. 5 Uldtunnustatud n&o kuju, vasakult paremale vaadates: teemant, ovaal, oblong,

Uummargune, ruut [38].

N&o kuju Kirjeldamine on loomult mallide sobitamine ja tdpseima vaste pdhjal kuju
klassifitseerimine. Kuna antud sektsioonis on oluline vaid ndokuju ehk ndo véline kontuur,
ei ole hea idee lihtsalt joonisel 6 olevaid pilte sisendpildile sobitada. Sellisel juhul

mojutaksid tulemusi varvid ning erinevad ndoomadused.

Vérvide probleemi saab lahendada lihtsalt pildi halltoonidesse teisendades. Siiski
jadvad peale teisendust mallide sisse erinevused naoomadustes, mis vbivad tulemusi
mojutada. L&vendamine Otsu binariseerimisega (ingl Thresholding with Otsu’s
Binarization) on meetod, kus halltoonides pildi pikslid muudetakse mustaks v6i valgeks (0
vOi 255) soltuvalt sellest, kas piksel tletab etteantud l&dvendit. Selleks lavendiks vGetakse
pildi histogrammilt leitud optimaalne punkt vahima varieeruvusega kummaski suunas.
OpenCV moodulis on algoritm realiseeritud funktsiooniga threshold, mille rakendamist on
néha joonisel 7 [39].
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Original Noisy Image Histogram Otsu's Thresholding

Joonis 7. Lavendamine Otsu binariseerimisega [39]. Tulemuseks on miira vahenemine ja

tugev kontuur.

Hoérendamine (ingl thinning), teisisdnu skeletoniseerimine (ingl skeletonization), on pildi
eeltdotlusmeetod, mis kustutab iteratiivselt kontuuride piksleid, kuni alles jaab nii-Gelda
pildi skelett [40]. OpenCV moodul pakub funktsiooni ximgproc.thinning [41], mis vGtab
eelneva lavendamismeetodi tulemusena saadud binaarse pildi ja rakendab hdrendamist,

tagastades pildi skeleti. Algoritmi rakendamist ndokuju mallidele illustreerib joonis 8.

(a) Teemant (b) Ovaal | (c) blog | (d) Ummarune (e) uut

Joonis 8. Ndo kuju mallid parast hérendamist.
Peale hdrendamist sisaldavad mallid siiski liiga palju detaile. Naokuju méaéaramisel on téhtis

vaid pea valiskontuur, aga alles on jaanud ka Gleliigseid kontuure nagu kulmud ja silmad.

Ebavajalikke detailide eemaldamiseks rakendati kasitodd, mille tulemusi on néha joonisel

(a) Temnt (b) vaal ] (c) blong (d) Umargune (e) uut

Joonis 9. Loplikud n&o kuju mallid.
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Sisendpildi ndo kuju Klassifitseerimiseks on parima tapsuse nimel hea idee sisendpilti
sarnaselt mallidele to6delda enne vBrdluste tegemist. Kuna aga sisendpildi kohta rakendus
eelnevalt midagi ei tea, on valistatud peenh&&lestamise vOimalus. Kuna kdige tugevam
kontuur pildis ei ole ilmtingimata ndokontuur, osutus hdrendamine halvaks meetodiks.

Mallidega sarnase lavendamise ja hGrendamise tulemust on néaha joonisel 10.

(b) Horendamise tulemus

| (a) Sisendpilt
Joonis 10. Horendamise tulemus sisendpildile rakendades.

Alternatiiviks sai valitud eelmainitud Canny servatuvastusalgoritm, mis on OpenCV
moodulis implementeeritud funktsiooniga Canny [42]. Tulemuseks saadud pildis on
uldjuhul palju rohkem mira, kuid sdilib ndo valine kontuur, mis on vajalik nédo kuju

vordluseks. Canny algoritmi rakendamist illustreerib joonis 11.
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(a) Sisendpilt

Joonis 11. Canny servatuvastusalgoritmi tulemus.

N&o kuju Klassifitseerimiseks kasutatakse OpenCV mooduli funktsiooni matchTemplate.
Funktsioon on implementatsioon mallipdhise sobitamise algoritmist, kus malli vorreldakse
nii-delda ,,litkuva aknana“ erinevate osadega sisendpildist [43]. Rakendus vordleb igat ndo

kuju malli sisendpildiga ning maarab nédokuju vastavalt kdige suurema tapsusega mallile.

3.4 Juuksed

Jargmine esiletérkav atribuut inimese ndo juures on tema juuksed. Sisendpildilt leitud ndo

kirjeldusele annab palju juurde madramine, kas inimesel on juukseid ja mis varvi need on.

3.4.1 Juuste olemasolu

Juuste olemasolu madramisel mangib olulist rolli jalle Canny servatuvastusalgoritm.
Sarnaselt ndo kuju kirjeldamisele kasutatakse OpenCV mooduli implementatsiooni
algoritmist ndos leiduvate servade tuvastamiseks. Seejarel kasutatakse Face Recognition
moodulist saadud kulmu koige tlemist y-koordinaati punktis 19 ldikamaks pildist vélja

lauba koos juustega.

Tulemusele rakendatakse morfoloogilist sulgemist (ingl morphological closing), mis

tdhendab llinkade taitmist kujude vahel [44]. Eesmark on tdita vaiksed vahed leitud servade
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vahel, luues tugeva Uhendatud kontuuri juuste ja lauba vahel. Funktsioon morphologyEx
[45] pakub OpenCV moodulis implementatsiooni antud algoritmist. Sisendiks vdetakse
pildi ning struktuurielemendi suuruse. Struktuurielementi kasutatakse iga piksli puhul
vaadeldava raadiusena, kus pikslile piisavalt ldhedal olevad pikslid (ja&vad
struktuurielemendi sisse) Uhendatakse. Selle tulemusena leitakse ning tihendatakse pikslid,
mis on osa mingist llingast. Erinevate sisendpiltide peal katsetamisega osutus wldiselt
parimaks suuruseks olema 7x7 pikslit. Vaiksemate struktuurielementidega ei suletud kdiki

lunki kontuuride vahel ning suurematega vérviti ara pildi osi, mis pole kontuurid.

Jargmise sammuna téidetakse kontuuride sisene ala valge varviga. Eesmark on
saavutada mustvalge pilt, kus valged pikslid vastavad originaalses pildis kas laubal voi
juustes olevatele pikslitele ning mustad pikslid vastavad taustas olevatele pikslitele.
Eesmargi saavutamise edu s6ltub tugevalt sisendpildi servade tugevusest juuste, lauba ja
tausta vahel. Esialgu kasutatakse OpenCV mooduli funktsiooni findContours [46], mis leiab
binaarselt pildilt kontuurid ning tagastab nende vektorid. Vlist vektorit ehk kdige vélimist
leitud kontuuri saab kasutada funktsioonis fillConvexPoly [47], et kogu vélimisest
kontuurist sissejaav ala valgeks varvida. Tulemus on aktsepteeritav ka ebaoptimaalsemate

piltide puhul, kus servad pole niivdrd ilmekad.

Pilditodtluse sammude rakendamist on néha joonisel 12.
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(a) Sisendpilt

(c) Loigatud pilt laubast ja juustest (d) Morfoloogiline sulgemine

(e) Kontuuride tuvastus ja vélise kontuuri sisese ala (f) Sama sektsioon originaalpildist valja Idigatuna
varvimine

Joonis 12. Pildito6tluse sammud leidmaks ning eraldamaks juuksed ja lauba taustast.

Edasi vaadeldakse korvuti lauba ja juuste pilti originaalsest pildist (joonis 12.f) ning sama
pilti binaarsena ehk nii-6elda maski (joonis 12.e). Ukshaaval piksleid originaalpildis labides
kogutakse eraldi kokku juuste pikslid ja lauba pikslid. Piksleid, millele vastav piksel on
maskis must, ignoreeritakse, kuna tegemist on taustaga. Valgete pikslite puhul on tegemist

laubaga juhul, kui piksli erinevus naha vérvist j&éb alla 1avendi, vastasel juhul on tegemist
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juuste piksliga. Testpiltide manuaalse anallisi tulemusena (juuste ning lauba eraldamine,
pikslite kokkulugemine koos suhtarvu leidmisega, mille puhul rakendus andis véimalikult
tapse suhte reaalsusele) osutus keskmiseks lavendiks 0.495. Piksli erinevust naha vérvist

arvestatakse kui varvikanalite keskmist kauguse ja nahavarvi vaartuse suhet (vt valem 2).

J(Rpiksel_Rnahavérv)Z \/(Gpiksel_cnahavérv)z \/(Bpiksel_Bnahavérv)z
} }
t t 5

eri nevus = Rnahaviry Gnahaviry

nahavirv
. )

Arvutuste tulemusena on pikslid jagunenud kahte kategooriasse: juuksed ja laup.
Hindamaks, kas inimesel on juuksed olemas, peab juuste pikslite arvu ja juuste ning lauba
pikslite arvu summa suhe uletama kindlat lavendit. Leidmaks selle ldvendi, rakendati
eelnevat pilditdotlust ning arvutuskadiku viie erineva eksemplari peal inimestest eri juuste

kogusega, mida on naha joonisel 13.

Joonis 13. Eksemplarid inimestest erinevate juuste kogusega. Vasakult paremale vaadates:
(@) kiilakas inimene [48], (b) kiilanev inimene [49], (c) hGrenevate juustega inimene [50],

(d) véga luhikeste juustega inimene [51], (e) lihikeste juustega inimene [52].

Eksemplaride juuste pikslite arvu suhe lauba ja juuste piksite arvu summaga on Kirjeldatud
tabelis 2.

Tabel 2. Eksemplaride juuste pikslite arvu suhe lauba ja juuste piksite arvu summaga.

Eksemplar Suhe

Kiilakas 0.0

Kiilanev 0.07960533786426549
Horenev 0.22172339855266684
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Véga luihikesed juuksed 0.79091021365938

Lihikesed juuksed 0.7717787682333873

Selleks, et méérata juuste olemasolu, peab leitud suhe lletama kindla lavendi. Autorile
teadaolevalt ei leidu allikaid, mis sarnase l&vendi defineeriksid. Seetdttu sai lavendiks
valitud autori subjektiivsel hinnangul eksemplaride tulemusi analtiiisides 0.1. See suhe jaab
kiilaneva ja hdreneva eksemplari tulemuste vahele, aga on vaga tugevalt kallutatud kiilaneva

eksemplari tulemuse poole.

3.4.2 Juuste varv

Eelnevas peatlikis on kirjeldatud, kuidas mé&érata juuste olemasolu. Kui juuksed on
tuvastatud, siis jargmine samm on nende vérv kategoriseerida. Selleks kasutatakse &ra
eelnevas sammus leitud juuste pikslid, mille aritmeetilise keskmise RGB vaartuse leitakse

need pikslid tkshaaval labides.

Voimalikud juuksevérvid saab jagada 6 kategooriasse: punane, blond, helepruun,
tumepruun, must, muu [53]. Kui valja jatta kunstlikud juuksevérvid ning nimekirja

lihtsustada, saab juukseid kategoriseerida jargnevalt:

1) punased (ingl red),
2) blondid (ingl blonde),
3) pruunid (ingl brown),
4) mustad (ingl black),
5) hallid (ingl grey).

Eksemplare juuste varvidest on n&ha joonisel 14.
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Joonis 14. Vilja 16igatud pildid erinevatest juuste vérvidest. Vasakult paremale vaadates:
(a) punased, (b) blondid, (c) pruunid, (d) mustad [54], (e) hallid [55].
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Iga eksemplari puhul leiti aritmeetiline keskmine RGB vaartus sarnaselt sisendpildile,

tulemused on kirjeldatud tabelis 3.

Tabel 3. Juuste varvide eksemplaride keskmised RGB véértused.

Juuste varv RGB vaartus
Punane (161, 104, 80)
Blond (145, 116, 91)
Pruun (87, 74, 64)
Must (46, 52, 51)
Hall (186, 182, 176)

Kategoriseerimaks juuste varvi, rakendatakse iga kategooria puhul Eukleidilise kauguse

valemit (vt valem 1). Lihima kauguse pohjal maaratakse sisendpildi ennustatud juuksevarv.

3.5 Niokarvad

Sarnaselt juustele on oluline atribuut inimese ndo juures naokarvad. Nende olemasolu,
tihedus ja varv mdjutavad tugevalt ndo Uldist valjandgemist. Koos eelnevalt kirjeldatud
omadustega annab ndokarvade kirjeldus juba lugejale piisavalt infot, et tekiks mingisugune

ettekujutus Kirjeldatavast ndost.

3.5.1 Niokarvade tihedus

Vorreldes juuste asukoha méédramisega on ndokarvade maaramine tunduvalt h6lpsam, kuna
erinevalt juustest jaab I6ua, pdskede ja Glahuule ala Face Recognition mooduli poolt leitud
kordinaatpunktide sisse. Mdne véga ebaoptimaalse pildi puhul on véimalik, et juuste ja
lauba asukoht mé&é&ratakse valesti. Face Recognitioni treenitud mudelid on aga palju
usaldusvaarsemad. Seetdttu saab olla palju kindlam vaadeldava ala 6igsuses ning méaarata
lisaks ndokarvade olemasolule ka nende tihedus. Lisaks pole tarvis teha labi kulukat

pilditootlust ndokarvade maaramiseks.
Sisendpildist l16igatakse vélja 4 alampilti:

1) Lo6ug (x-koordinaadid punktidest 7 ja 9 ning y-koordinaadid punktidest 5 ja 8),
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2) vasak pOsk (x-koordinaadid punktidest 10 ja 12 ning y-koordinaadid punktidest 57
ja12),

3) parem pdsk (x-koordinaadid punktidest 5 ja 7 ning y-koordinaadid punktidest 57 ja
12),

4) nina ja Ulemise huule vaheline osa (x-koordinaadid punktidest 7 ja 9 ning y-
koordinaadid punktidest 33 ja 50).

Neid sektsioone peetakse ndoosadeks, kus ndokarvu peaks mingil maaral leiduma, juhul kui
neid dldse on. lga alampildi puhul labitakse pikslid Ukshaaval ja kategoriseeritakse
néokarvade piksliteks juhul, kui piksli erinevus naha varvi RGB vaartusest Uletab kindlat
lavendit. Erinevuse arvutamiseks on kasutatud valemit 2. Erinevuse lavendiks sai valitud
0.25 peale Kkatse-eksituse meetodi rakendamist erinevate n&okarvade tihedustega
eksemplaride peal, tehes l&bi Kirjeldatud arvutuskéigu ning analtitisides tulemuseks saadud

néokarvapikslite osakaalu kdikide pikslite seas.

Peale piltides olevate pikslite jagamist kahte kategooriasse, ndokarvade pikslid ja
muud pikslid, on vdimalik arvutada n&okarvade osakaal. Selle pdhjal saab vordluse teel
kategoriseerida ndokarvade olemasolu ja tiheduse. Kategooriate piirvaartused said valitud

sarnaselt eelnevas paragrahvis kirjeldatud lavendi leidmisele:

1) Naokarvu pole, kui leitud ndokarvade pikslite arvu osakaal on vahem kui 75%.
2) Leidub &rn (ingl thin) n&okarv, kui osakaal on vahemikus 75-90%.
3) Leidub tihe (ingl thick) n&dokarv, kui osakaal tletab 90%.

Néide analtdisi tulemustest on nahtav joonisel 15.
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(b) Léug

(c) Vasak pbék

(d) Parem posk

(e) Ulahuul

0.8091567023
285084
(f) Naokarvade osakaal

(a) Sisendpilt

Joonis 15. Naokarvade osakaal ndidispildi ning kasutatud alampiltide puhul.

Né&okarvade osakaalu leidmiseks kogutud n&dokarvade pikslid osutuvad vajalikuks ka

naokarvade varvi maaramisel.

3.5.2 Niokarvade varv

Sarnaselt juuste varvi leidmisele kasutatakse &ra eelnevalt leitud ndokarvade piksleid (juuste
puhul juuste piksleid), mille Ukshaaval labides leitakse pikslite aritmeetiline keskmine RGB
vaartus. Keskmised leitakse samamoodi ka iga ndokarva varvi kategooria eksemplaride

jaoks. Need kategooriad on samad, mis juuste vérvi puhulgi.

Né&okarvad ning juuksed on mdlemad fundamentaalselt karvkate ning nende erinevad
vB@imalikud vérvikategooriad on samad. Kill aga pisierinevuste tdttu, mis tekivad varjudest
ja muudest detailidest, tuleb parema tapsuse nimel arvutada kategooriatele vastavad RGB
vadrtused uute eksemplaride peal péris n&okarvadest. Varem arvutatud juuste varvide
vadrtuste taaskasutamine mojutaks liialt kategooriat esindava vaartuse tpsust. Kasutatavad

eksemplarid on n&htaval joonisel 16.
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(a) Punane (b) Blond (c) Pruun (d) Must

Joonis 16. Véljaldigatud pildid ndokarvade vérvide kategooriate eksemplaridest. Vasakult
paremale vaadates (a) punane [56], (b) blond [57], (c) pruun [58], (d) must [59], (e) hall
[60].

Eksemplaride aritmeetilised keskmised RGB véaartused arvutati véljaldigatud piltide
piksleid Gkshaaval l&bides ning vastavad tulemused on kirjeldatud tabelis 4.

Tabel 4. Naokarvade vérvide eksemplaride keskmised RGB véaértused.

Juuste varv RGB vaartus
Punane (147, 87, 66)
Blond (129, 109, 90)
Pruun (126, 70, 55)
Must (24, 26, 27)
Hall (137, 137, 142)

Iga kategooria RGB véartuse puhul leitakse Eukleidiline kaugus (vt valem 1) sisendpildilt
leitud ndokarvade keskmisest RGB véartusest. Lihima kauguse pdhjal kategoriseeritakse

varv sisendpildis.

3.6 Silmad

Vorreldes naha varvi, ndo kuju, juuste voi naokarvakattega on silmad pigem véike detail
kogu ndo kirjelduses, aga need annavad siiski vaartuslikku infot. S6ltuvalt erinevast silmade
kujust, vérvist vOi eriti nende asetusest enk omavahelisest kaugusest vdivad muul moel
sarnased ndod tunduda mérgatavalt erinevad. Jargnev peatiikk kirjeldab mainitud kolme

atribuudi kategoriseerimist.
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3.6.1 Silmade asetus

Uks oluline aspekt silmade juures, mis voib inimeselt inimesele tugevalt varieeruda, on
silmade horisontaalne asetus n&os. Vertikaalselt asuvad silmad umbes né&o keskel, vordsel
kaugusel 16uast ja kolju tipust [61]. Ldua ning silmade vahelise distansi standardhélve on
naiste puhul 5,5% keskmisest (11,34 cm) ja meeste puhul 4,9% keskmisest (12,26 cm).
Silmade vaheline distants, teisisonu silmade horisontaalne asetus (ksteise suhtes, on
tunduvalt suurema variatsiooniga. Selle standardhélve on naiste puhul 9,3% keskmisest
(3,02 cm) ja meeste puhul 11,5% keskmisest (3,04 cm) [62]. Arvestades horisontaalse
distantsi vaiksust vorreldes vertikaalse distantsiga, on variatsioon keskmisest esimeses

vordlemisi mérgatav ja teises mitte.

Silmi voib pidada ldhedal asetsevateks (ingl close-set) voi laialt asetsevateks (ingl
wide-set) sdltuvalt sellest, kas silmade vaheline distants on vahem kui the silma laius voi
rohkem [63]. Eksemplarid kummagi kategooria esindajatest koos silmade vahelise distantsi
ja silmade keskmise laiuse suhtega on nahtaval joonisel 17. Suhte leidmiseks on vorreldud
horisontaalselt asetsevate pikslite arvu kummaski silmas nende keskmise leidmiseks ning

silmade vahel.

(a) Laialt asetsevad silmad: silmade vaheline distants on ~1.24 korda suurem kui keskmine silma laius (b) Lahedal asetsevad silmad: silmade
vaheline distants on ~0.91 korda vaiksem kui
keskmine silma laius

Joonis 17. Naidispildid laialt asetsevatest silmadest [64] ja lahedal asetsevatest silmadest

[65] koos ligikaudsete silmade vahelise distantsi ja keskmise silma laiuse suhetega.

Sama suhte madramiseks sisendpildis eraldatakse kummagi silma koordinaadid Face
Recognition moodulist saadud punktidest 37 kuni 42 (parem silm) ja 43 kuni 48 (vasak

silm). Kummagi silma suurimast x-koordinaadist lahutatakse madalaim x-koordinaat ehk
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leitakse silma laius pikslites. Vasaku silma madalaimast x-koordinaadist parema silma
kdrgeima x-koordinaadi lahutamise tulemusena leitakse silmade vaheline distants pikslites.
Selle vordlemisel silmade laiuse aritmeetilise keskmisega leitakse mainitud suhe. Erinevate
testpiltidega lahedal ja kaugel asetsevatest silmadest katsetamisega selgus korduv muster,
et Face Recognitioni mooduli punktid silmade &éres (parema silma puhul punktid 37 ja 40,
vasaku puhul 43 ja 46) ei asetse téielikult silma déres. Seetdttu jddb mérgatav osa silmast
horisontaalselt punktidest valjapoole. Puuduse lahendamiseks korrutatakse leitud suhet
konstandiga 0.66, mis leiti testpiltide veafaktori aritmeetilise keskmisena. Veafaktoriks
peetakse siinkohal arvutatud tulemuse ning manuaalse analtlsi ehk horisontaalsete
pikslijadade pikkuse hindamise tulemuse suhet. Sisendpiltide silmad, mille arvutatud suhe
jaab alla 1, kategoriseeritakse l&hedal asetsevateks. Ldavendit (letavad silmad

kategoriseeritakse laialt asetsevateks.

3.6.2 Silmade kuju

Monel madral vaiksem detail silmade juures on nende kuju. Siiski on inimeste vahel
varieeruvust selle osas palju. Lisaks Uldisele naturaalsele variatsioonile, mis on omane
kdikidele kirjeldatavatele atribuutidele, v6ib silmade kuju rohket erinevust selgitada

geograafilisest asukohast tingitud variatsiooniga valguses [66].

Erinevalt eelnevalt mainitud atribuutidele ei ole autorile teadaolevalt olemas uldist
teaduslikku konsensust selle osas, missugused silmade kujud on olemas. Erinevad allikad,
peamiselt silmakliinikud, vaidavad neid kujusid tldiselt ihtemoodi jagunevaks. Kiill aga on
kdigis véidetes vaikesed erinevused, pakutakse vélja eri hulki ning ménel méaaral erineva
kirjeldusega kategooriaid. Loputdd jaoks sai valitud alamhulk kategooriaid allikast, mis
piiraks kategooriaid mdistlikuks arvuks ning maksimeeriks visuaalset erinevust nende

vahel. Silmade kuju saab kategoriseerida jargnevalt:

1) mandlikujulised (ingl almond shaped),
2) Ummargused (ingl round),

3) monoliidsed (ingl monolid),

4) alla suunatud (ingl downturned),

5) ules suunatud (ingl upturned),

6) varjatud/kapuutsiga (ingl hooded) [67].

Iga kategooria eksemplarid on ndhtaval joonisel 18.
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Joonis 18. Eksemplarid erinevatest silmade kujudest. Vasakult paremale vaadates: (a)
mandlikujulised, (b) Gmmargused, (c) monoliidsed, (d) alla suunatud, (e) tles suunatud, (f)
varjatud/kapuutsiga [67].

Sarnaselt ndo kuju kategoriseerimisele pdhineb silmade kuju mé&aramine erinevate
kategooriate mallide sisendpildile sobitamisel, kus kuju kategoriseeritakse kdige tdpsema
malli pbhja. Selleks rakendati Face Recognition moodulit iga kategooria eksemplari peal
silmade tuvastamiseks. Seejérel 16igati vélja alampilt vasakust silmast punktidega 42 kuni
48 ning paremast silmast punktidega 36 kuni 42. Véltimaks olukorda, et mallide tapsust
mdjutavad erinevused vérvides, teisendati mallid halltoonidesse. Suur erinevus vorreldes
néo kuju méaramisega on see, et rohkem morfoloogilise teisendusi pole tarvis. Koéik, mis
jadb kummagi silma malli sisse, néiteks silmalaug, on vajalik informatsioon. Loplikud

mallid on n&htaval joonisel 19.
a) Mandlikujulised b) Ummargused c) Monoliidsed d) Alla suunatud e) Ules suunatud (f) Varjatud/kapuutsige

Joonis 19. Silmade kuju mallid. Ulemisel real on vasaku silma, alumisel parema silma

mallid.

Sisendpilt 1abib samasugust t66tlust, nagu sai tehtud mallide loomisel. Pildilt tuvastatakse
silmad, kummastki IGigatakse valja alampilt ning tulemused teisendatakse halltoonidesse.
Jargnevalt sobitatakse OpenCV mooduli funktsiooniga matchTemplate vasaku silma malle
sisendpildi vasakule silmale ning parema silma malle paremale silmale. Lihtsustamaks
I6plikku Kirjeldust ei m&arata kummagi silma kuju eraldi. Silmade kuju kategoriseeritakse

kdige suurema vasaku ja parema silma malli paari sarnasuste aritmeetilise keskmise pohjal.
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3.6.3 Silmade virv

Silmade viimaseks kirjeldatavaks atribuudiks on nende vérv. V8imalikud silmade varvid

vOib jagada kuueks kategooriaks:

1) sinine (ingl blue),

2) pruun (ingl brown),

3) roheline (ingl green),

4) hall (ingl grey),

5) pahkelpruun (ingl hazel),

6) erandjuhtudel punane (ingl red) [68].

Joonisel 20 on naha eksemplare igast kategooriast. Varvide maaramiseks on iga eksemplar
I6igatud valja minimaalses suuruses ristkilikuna, mis sisaldaks kogu silmaldatse. Sisendpilti
IGigatakse sarnaselt, kasutades Face Recognition mooduli poolt leitavaid minimaalseid

silma Umbritsevaid punkte.
(&) (o) (c) (d) (e (f)

Joonis 20. Silmade vérvide eksemplarid. Vasakult paremale vaadates: (a) sinine, (b) pruun,
(c) roheline, (d) hall, (e) pahkelpruun, (f) punane [68].

Mainitud eksemplare pikslihaaval labides leiti vastavad keskmised RGB véartused, mis on

valja toodud tabelis 5.

Tabel 5. Silmade vérvide eksemplaride keskmised RGB vééartused.

Silmade varv RGB vaartus
Sinine (89, 117, 130)
Pruun (62, 48, 40)
Roheline (70, 70, 42)
Hall (113, 109, 114)
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Pahkelpruun (118, 99, 63)

Punane (158, 114, 120)

Heterokroomia ehk erinevus silmade varvides on suhteliselt haruldane néhtus,
esinemissagedusega umbes 0,256% vOi 1 inimene 400st [69]. Siiski on erinevus varvis

tugevalt margatav omadus, mist6ttu kirjeldatakse kummagi silma varvi eraldi.

Sisendpildist eraldatakse esialgu vasak silmalddts Face Recognition mooduli
punktidega 44 ja 47 ning parem silmaldats punktidega 38 ja 41, sarnaselt eksemplaridega
joonisel 20. Kumbki pilt labitakse pikselhaaval ning leitakse keskmine RGB véartus, mida
vOrreldakse iga kategooria RGB véartuse vastu. Kummagi silma véarv méaratakse lihima

Eukleidilise kauguse (vt valem 1) pohjal.

3.7 Nina kuju

Né&o kirjelduse viimaseks atribuudiks on nina kuju. Erinevused selles on, &armused vélja
jattes, Gldiselt raskemini mérgatavad. Sarnaselt silmade kujule ei leidu ldist teaduslikku
konsensust erinevate kujude arvus ja jaotuses. Seetfttu valiti kategooriateks alamhulk
kategooriaid allikast sedasi, et erinevus kategooriate vahel oleks maksimaalne. Véimalikke

nina kujusid on kiimme:

1) Kreeka ehk sirge nina (ingl Greek/straight nose).

2) Rooma ehk kadrus nina (ingl Roman/aquiline nose).
3) Kulli/kongus nina (ingl hawk nose).

4) NOopnina (ingl button/snub nose).

5) Nuubia ehk aafrika nina (ingl Nubian/African nose).
6) Ulespooratud nina (ingl upturned nose).

7) Kover nina (ingl crooked nose).

8) Sibulakujuline nina (ingl bulbous nose).

9) Lihav nina (ingl fleshy nose).

10) Ida-aasia nina (ingl East Asian nose) [70].

Joonisel 21 on kujutatud eksemplare igast kategooriast. Need on originaalpiltidest valja
I6igatud kasutades Face Recognition mooduli punkte 39 ja 42 x-koordinaatide leidmiseks
ning punkte 27 ja 34 y-koordinaatide leidmiseks. Lisaks on need halltoonidesse teisendatud.
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Joonis 21. Nina kuju mallid. Vasakult paremale vaadates: (a) kreeka [71], (b) rooma [72],
(c) kulli/kongus [73], (d) n66p- [74], (e) nuubia [75], (f) Ulespboratud [76], (g) kdver [77],
(h) sibulakujuline [78], (i) lihav [79], (j) ida-aasia [80] nina.

Joonise 21 pilte kasutatakse kui nina kuju malle. Iga sisendpilt 1&abib samasuguse to6tluse,
nagu sai mallide loomiseks tehtud. Seejérel sobitatakse malle kshaaval sisendpildi nina
peale OpenCV mooduli funktsiooniga matchTemplate. Kdige tdpsema tulemuse saavutanud

malli pbhjal kategoriseeritakse sisendpildi nina kuju.

Erinevalt néiteks ndo kujust pole nina kuju vordlemisel rohket pildit6otlust vaja. Nina
eraldamisel halltoonides pildina ja&b kogu vajalik info pildi sisse ning liigseid detaile, mis
mallide tapsust negatiivselt méjutaks, on minimaalselt. Peamine faktor, mis mallide tapsust
ebavordselt mdjutaks, on pildi vérvid. Need on aga eemaldatud halltoonidesse teisendamise

kaudu.

3.8 Valminud andmestik

Parast iga atribuudi toé6tlemist on tehtud otsus, millisesse kategooriasse see atribuut kuulub.
Valminud andmestik koosneb atribuutide kategooriatest, mis on tahistatud kindlate
maérksbnadena. SAltuvalt kasutaja valikust on need mérksénad kas eesti voi inglise keeles.
Andmestikku kasutatakse hiljem rakenduse eesliideses, et nendest loomulikus keeles
kirjelduse koostada. Kirjeldusprogrammi véljundiks ongi see andmestik, jaotatud
uldisematesse gruppidesse JSSON formaadis. Joonis 22 kujutab naidispilti koos programmi

valjundiga mélemas keeles.

38



“ildine": { “nose”: {

“naha varv": “hele", "shape": "Roman"
“ndo kuju": "teemant" },

}. “general”: {

“naokarvad": { "face_shape": “"diamond",
“tihedus": “"dhuke", "skin _colour": "fair"
“varv": "pruun" i A

}, "hair": {

“silmad": { “colour": "black",
"asetus": "lahedal asetsevad", "has _hair": "true"
“kuju*: "alla suunatud“, }.

“varv parem": "pruun®, "eyes": {
“varv_vasak": “pruun® “colour right“: "brown",

}, "colour left": "brown",

"nina": { "shape": "downturned",
"kuju": "rooma" “placement”: "close-set"

g 2

"juuksed®: { “facial hair": {

"varv": "must”, “colour”: "brown",
“on_olemas”: “tdene” "thickness": "thin"
} }
D }
(a) Sisendpilt (b) Naokirjeldus eesti keeles (c) Naokirjeldus inglise keeles

Joonis 22. Naokirjeldusprogrammi valjundandmestik eesti ja inglise keeles.

Tagaliidese t66 tulemus on Kirjeldatud andmestiku genereerimine ja tagastamine.
Mérksonadest loomulikus keeles kirjelduse loomise eest vastutab rakenduse eesliides, mida

kirjeldatakse tdpsemalt peatiikis 4.1.2.

3.9 Tapsust mojutavad faktorid ning vajakajaamised

Jargnev peatlkk kirjeldab peamisi faktoreid, mis mdjutavad sisendpildi néo Kkirjeldamise
tapsust. Need faktorid on tingitud just valitud lahendusest iga atribuudi Kkirjeldamisel.
Teistsuguse lahenemisega oleks vBimalik sellised puudujéégid lahendada. Lisaks tuuakse
vélja kindlad vajakajddmised kirjeldatud metoodikas ning pakutakse v@imalusi nende

lahendamiseks.

Peamine sarnasus enamike atribuutide kategoriseerimise juures on nii-6elda vordlus
esindajatega. Iga kategooria jaoks on valitud Uks esindaja, kelle pildi p&hjal luuakse mall
vOi leitakse mingisugune varv. Kuna valim on niivord vaike, pole aga kategooriat esindav
vaéartus voi mall nii tdpne, kui saaks olla. Kui suureks probleemiks see on, sdltub atribuudist
ja esindajate valikust. Silma vérvi puhul on eri kategooriate esindajad ning arvutatud
tulemused tugevalt eristatavad, aga naiteks nina kuju puhul on erinevused peenemad. Sellest
vOib jareldada, et nina kuju kategoriseerimise tapsus on valimi suurusest rohkem mdjutatud
kui silma varvi oma. Probleemi lahendamiseks aitaks valimi suurendamine realistlikes

piirides ning kategooriat esindava vééartus vdi malli genereerimine nende keskmise p&hjal.

Teine silmatorkav puudujaédk on rakenduse suur arvutusndudlikkus, mis on tingitud

ebaoptimaalsest lahendusest. Mitmes etapis labitakse suuri pikslimassiive elemendihaaval
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labi, leidmaks mond keskmist véartust voi liigitamaks piksleid. Neid analllse saaks
tegelikult teha tGihekordselt, labides korraga vajalikud osad pildist. Sarnane lahenemine teeks
aga rakenduse ulesehituse ebaselgemaks. Lisaks saaks vaadelda korraga mitte Uksikut
pikslit, vaid kogumikku ldhedal asetsevaid piksleid. VV6ib néiteks teha oletuse, et tksik
piksel on véga sarnane seda Umbritsevate pikslitega. See tdhendab, et k&iki Uheksat polegi
vaja Ukshaaval vaadelda, vaid saab kasutada keskmist pikslit kui selle grupi esindajat.
Sarnane l&henemine véhendaks mitmekordselt t6otlusaega mainitud etappides, kuid
mdjutaks Kirjelduse tdpsust margatavalt.

Kolmandaks suureks probleemiks on ebatavaparasused sisendpiltides. Valminud
algoritm ei arvesta paljude erinevate vGimalike kdrvalekalletega ndo atribuutides, mis paris
maailmas esinevad suhteliselt tihti. Atribuutide puhul, kus Kklassifikatsioon tehakse varvide
vordlemise alusel, on selliseks korvalekaldeks ebatihtlane voi etteaimamatu pigmentatsioon.
Néiteks olenevalt silma sisenevast valgusest vBib kahel erineval sisendpildil samast
inimesest olla erinev silmavarvi Kklassifikatsioon. PGhjuseks on erinevus pupilli suuruses,
mis mojutab silma keskmist RGB vaartust. Tedretdhnid, laikpigmenditus ning muud
néhtused vodivad sarnasel moel mojutada arvutatud nahavérvi. Lisaks vOib esineda
probleeme asjaolust, et varvi arvutamiseks ei vaadelda iga kord maksimaalset vdimalikku
ala. Naiteks vaadeldakse pikemate juustega inimestel nendest ainult lauba osa. Juhul Kkui

inimese juuste juured on llej&danud juustest erinevat vérvi, voib leitud varv olla vale.
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4 Veebirakendus

Jargnev peatukk Kirjeldab valminud veebirakenduse arhitektuuri ning funktsioone. Lisaks
tuuakse valja rakenduse lahendusest tingitud asjakohased detailid seoses rakenduse
turvalisuse ja privaatsusega. Rakenduse ,,Facedescriber* lahtekood on avalikult kéattesaadav

GitHubi repositooriumist! ning on majutatud samanimelises domeenis?.

4.1 Arhitektuur

Rakenduse tagaliides ja eesliides on jaotatud kaheks eraldi teenuseks. Tagaliides vastutab
sissetuleva kirjelduspéaringu valideerimise ning Kkirjelduse teostamise eest. Eesliides
vastutab veebilehe serveerimise, tagaliidese paringu koostamise ning loomulikus keeles

kirjelduse koostamise eest. Joonis 23 annab (levaate susteemist ning suhtlusest liideste

vahel.
= Tagaliides = Eesliides
POST /describe
Paringute valideerimine ™
Tagaliidese paringu koostamine
Kirjeldusalgoritmi teocstamine
LKirjeldusatfibuutide andmestik J Andmestiku péhjal kirjelduse loomine
Andmestiku tagastamine T >
[ A
Kirjeldusatribuutide andmestik Terviklik kirjeldus
e \_J, 2
POST /describe Kasutaja Pilt

Joonis 23. Ulevaade rakenduse arhitektuurist.

Rakenduse tagaliides on avalik, mis tdhendab, et kasutajal on vdimalus valtida eesliidese
kasutamist ja suhelda otse tagaliidesega. Teenuste eraldatus vdimaldab ka ainult tagaliidese

kaitamist.

L https://github.com/KarIMagnusLaikoja/face-describer
2 https://facedescriber.com
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4.1.1 Tagaliides

Rakenduse tagaliidese tlesandeks on oodata sissetulevaid Kirjelduspéringuid, valideerida
sisendid, rakendada kirjeldusalgoritmi ning tagastada kasutajale vastus. Suhtlusprotokolliks
kasutatakse HTTPSIi, kasutades sertifitseerimisasutuse Let’s Encrypt [81] poolt
allkirjastatud ja véljastatud sertifikaate. Let’s Encrypti allkirja usaldavad enamus

modernseid veebibrausereid.

Tagaliidese server on konfigureeritud kéivitama pordil 8080 ning kuulama otspunkti
(ingl endpoint) ,/describe” sissetulevaid POST péaringuid application/json sisutiiibiga.
Sissetulnud péringu validatsioon koosneb kahest etapist. Esmalt valideeritakse paringu sisu
JSON skeemi vastu, mis nbuab kahte parameetrit. Esimene on sdne ,,image‘ ehk sisendpilt
Base64 kodeeringus. Teine on sone ,,language vdimalike véértustega ,,EN* ja ,,EE* ehk

soovitud valjundkeel. Skeemi on kujutatud joonisel 24.

"$schema”: "http://json-schema.org/draft-87/schema®”,
"title": "Description Request”,
"description™: "A request to apply the face-describer algorithm against a supplied image”,

"type": "object",
"properties": {

"image": {
"description”: "The image in base64 encoding”,
"type": "string”

b

"language": {
"description”: "The language that the algorithm creates it's output in”,
"type": "string",
"enum": ["EN", "EE"]

}

T

"required”: ["image"”, "language"]

Joonis 24. Péaringu valideerimiseks kasutatav JSON skeem.

Teiseks etapiks on parameetri ,,image* valideerimine. Kasutades regulaaravaldist ,,"([A-Za-
20-9+/1{4})*([A-Za-z0-9+/1{4}|[A-Za-z0-9+/]{3}=|[A-Za-z0-9+/]{2}==)$“ [82]
valideeritakse, et parameetri véaartus vastab Base64 kodeeringule.
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Parast sisendite valideerimist dekodeeridakse pilt ning salvestatakse faili, kuna
kodeeritud sisend on kasurea jaoks liiga suur. Operatsioonististeemi kasuga kaivitatakse
Pythoni programm, andes sisendiks keele ning pildifaili nime. Pythoni programm rakendab
sisendpildile implementeeritud Kirjeldusalgoritmi, mille valjundiks on eesti- Vv0i
ingliskeelne andmestik JSON kujul (joonis 22) vdi vea korral veakirjeldus. Viimaks
kustutakse pildifail ning saadetakse paringu vastus koos andmestikuga voi veakoodi ning -

kirjeldusega.

4.1.2 Eesliides

Rakenduse eesliidese ulesandeks on kasutajale veebileht serveerida, mis koostab kasutaja
sisestatud pildist ning valitud keelest tagaliidese péringu ja loob vastuse pdhjal loomulikus
keeles Kirjelduse. Protokolliks kliendiga ning tagaliidesega suhtlemisel kasutatakse
HTTPSi.

Veebilehte serveerib Webpacki server, mis kaitub proksina kasutaja ja tagaliidese
vahel. Serveeritud veebileht koostab kasutaja sisestatud pildist ja valitud keelest tagaliidese
paringu ning edastab selle eesliidese serverile. Server edastab paringu tagaliidesele ning
saadud vastuse kliendile tagasi. Lisaks Webpacki serverile on kasutusel ka Node server,
mille ainutlesandeks on koik péringud suunata pordilt 80 pordile 443. Tulemusena on

kasutajale peale sunnitud HTTPSi kasutus.

4.2 Loomulikus keeles viljundi koostamine

Paringu vastuse veakoodi pdhjal kuvatakse kasutajale kas veakirjeldus voi koostatakse
saadud méarksonadest loomulikus keeles ndokirjeldus. Kaik kirjeldused jargivad thist malli,
kus nii-6elda ,,liingad* asendatakse tagaliidese t06 tulemusena saadud marksGnadega. Selle
tulemuseks on loomulikus keeles kirjeldus. Soltuvalt keelest ning erinevatest voimalikest
mérksona véartustest korrigeeritakse kirjelduse tlesehitust, et I6pptulemus oleks keeleliselt
korrektne iga vOimaliku marks6nade kombinatsiooni puhul. Enamike -eestikeelsete
atribuutide puhul on vaja teostada vahemalt vormimuudatused, et sdna kasutataks lause sees
Oiges kaandes. Ingliskeelsetele atribuutidele on vaja aga lisada dige artikkel. Kuna
atribuutide vdimalikud vaartused on teada, pole selleks vaja rakendada morfoloogilist
sunteesi, vaid piisab pusikodeeritud (ingl hardcoded) vastete kasutamisest. Sarnasel viisil
tuleb arvestada v6imalike olukordadega, kus andmeid on keskmisest vdhem vai rohkem.
Naéiteks kui kirjeldatud n&ol pole juukseid vdi ndokarvu, siis pole ka nende varve, mistottu

on vajalik vastavat lauset liihendada. Kui aga nditeks silmade varvid on erinevad, siis on
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vaja neid mdlemat Kirjeldada. Viimaks tuleb arvestada erandlike atribuutidega, mis ei sobi
muutmata kujul tekstimalli. Naiteks ,,n66pnina‘“ puhul on séna ,,nina“ juba osa atribuudist

ning tuleb mallist eemaldada, et 16plik lause oleks korrektne.

4.3 Veebilehe funktsioonid

Valminud veebileht on minimaalse funktsionaalsusega, kus peamiseks ulesandeks on
pakkuda kasutajale vdimalust oma enda dles laetud pilti kirjeldada. Pildi tleslaadimise
alternatiiviks on ka veebikaamera kasutus, mille funktsioneerivus soltub kasutaja
operatsioonislisteemist, naiteks i0S seadmed ei luba kaamera avamist. Lisaks on kuvatud

rakenduse demonstreerimiseks mdned néidispildid erinevate ndoatribuutidega avaliku elu

tegelastest ning t66 autorist. Joonis 25 kujutab veebilehte kummaski keeles.

Joonis 25. Veebileht eesti keeles (Ulemine rida) ja inglise keeles (alumine rida).

Rakenduse mitmekeelsuse dra kasutamiseks on vGimalus veebilehel kuvatavat ja tagaliidese
paringutes kasutatavat keelt eesti ja inglise keele vahel valida. Paremaks
kasutajakogemuseks on ka luhikirjeldus rakendusest ja selle todkaigust. Vélja on toodud ka

juhend parimate tulemuste saamiseks ning lingid lahtekoodile ja I6putdole.

4.4 Turvalisus ja privaatus

Veebirakenduse disainist tingituna on vajalik mainida vdimalike turvariske rakenduses ning
kuidas neid on maandatud. Peamine oht, mis tuleneb tagaliideses kasutaja sisendiga
operatsioonisiisteemi kasu jooksutamisest, on kasususti (ingl command injection) vdimalus.
Kasusust on riinne, mis kasutab dra haavatavust kasutajasisendite kasutamisel
operatsioonisiisteemi kaskude taitmiseks, eesmargil téita kahjulikke ootamatuid késke [83].
Ohu maandamiseks on kasutatud tagaliidese péringu ,,image* parameetri valideerimiseks

kasutatavat regulaaravaldist. Lisaks Base64 kodeeringu formaadi ndudmisele valistab
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regulaaravaldis sisendis kasuslsti jaoks kasutatavad simbolid |, ;, &, $, >, <, ! [84].
JSONi skeema (ingl schema) p&hine validatsioon keelab kéasu slstimise teistesse

parameetritesse.

Tagamaks kaitse ettendgemata turvaohtude eest, on rakenduse hostimiseks kasutatud
virtuaalmasinat. Virtualisatsioon tagab rakenduse ning kaasnevate turvaohtude isolatsiooni
hostmasinast. Lisaks pakub Oracle VM VirtualBox hetktdmmise (ingl snapshot)

funktsionaalsust, mis véimaldab hdlpsasti taastada virtuaalmasina oleku enne rinnet.

Peale rakenduse turvalisuse on asjakohane kirjeldada rakenduse kasutaja privaatsuse
tagamist. Kuna rakenduse loomuses on toddelda kasutaja poolt sisestatud pilte paris
inimestest, on Isikuandmete kaitse tldméaaruse pbhjal tegemist biomeetriliste isikuandmete
tootlemisega [85]. Sellega kaasnevad vajalikud arvestused. Kokkuvotvalt peab
mittepusivate isikuandmete tootlemine olema seaduslik, l&bipaistev, vajaduspdhine,
asjakohane, minimaalne ning turvaline [86]. Loodud rakendus tdidab kd&iki mainitud
ndudeid. Pildi Uleslaadimise lehel on kasutaja jaoks detailselt Kirjeldatud, mida
sisendpildiga tehakse ning miks need tegevused vajalikud on. Andmete turvalisuse tagab
HTTPS, mis kasutab vorguprotokolli TLS (Transport Layer Security) thenduse
kriipteerimiseks [87]. TLS kriipteerib ka paringute sees olevad pildid ehk kasutaja

isikuandmed.
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5 Valminud rakenduse hindamine

Implementeeritud algoritmi rakendatavus péris sisendite peal oleneb selle tdpsusest. Jargnev
peatiikk kirjeldab rakenduse testimise metoodikat, leitud tulemusi ning nende pdhjal

moodustatud tldhinnangut. Lisaks tuuakse vélja kasutajate tagasiside rakenduse kohta.

5.1 Metoodika ja tulemused

Valminud rakenduse testimisvGimalused osutusid ootusparasest piiratumaks. Autorile
teadaolevalt ei leidu avalikult kattesaadavaid andmestikke, mis seoks vastavusse pildi ning
kirjeldatud atribuutide klassifikatsiooni. Sellise andmestiku loomine oleks aga osutunud
lilga mahukaks. Seet6ttu piirduti testimiseks véikese valimiga kasutajatest, kes kasutasid
rakendust omaenda portreepildi peal ning vordlesid saadud tulemusi oodatud tulemustega.

Lisaks andsid osalejad oma hinnangud tksteise piltidele.

Testimisest vottis osa 5 osalejat vanusevahemikus 17 — 56 aastat. Igaiks neist tutvus
esialgu rakendusega ja selle véljundiga. Seejarel valiti igast osalisest tks portreepilt, mille
peal algoritmi katsetada. Pildid jagati laiali igale osalejale ning vastati kiisimustiku (vt lisa
1) kusimustele 1 kuni 20. Kisimuste eesmark oli enne valjundi ndgemist saada osaleja
oodatud tulemused nii enda kui teiste osalejate piltide kohta. Seejérel laadisid nad pildid ise

ules ning vordlesid saadud tulemusi oma oodatud tulemustega (vt lisa 2).

Tulemustest on néha, et Klassifitseerimiste tdpsus ei ole Uhegi sisendpildi puhul
perfektne. Vigu esines rohkem, kui vaadata osalejate oodatud tulemusi tksteise piltide osas.
Kuna osalejad valisid enda pilti iseloomustades tihti mitu véartust, siis oli tulemusel suurem
tdendosus Uhega neist Uhtida. Teiste osalejate pilte iseloomustati aga konkreetsemalt the
vOi kahe vaartusega, mistdttu olid vead tdendolisemad. Seevastu on enamik erinevusi
oodatud ning saadud tulemuste vahel marginaalsed. Oodates néiteks mandlikujulisi silmi,
pole tlessuunatud silmad niivord vale vastus, kui oleksid tmmargused silmad. Siiski on ka
kaheldamatuid eksimusi, nditeks Kklassifitseeriti enamikel juhtudel heledamad silmad
(hallid, sinised, rohelised) pruunideks. Anallusides sisendpilte l&hemalt, selgitab neid
eksimusi vorreldes silmavérvi esindajate piltidega suuremad pupillid. Kuna pupillid ise on
praktiliselt musta varvi, siis kallutab nende suurenemine silma keskmist varvi tumeda poole.
Algoritmi reaalset tapsust peidab ka klassifikatsiooni olemus, kus véljundiks on tksik klass,
isegi kui mdne teise kategooria tdpsus on véga lahedane. Hea néide sellest on kolmanda
osaleja silma vérv. Oodati rohelist voi halli, aga saadi hoopis vasaku silma vérviks roheline

ja parema vérviks pruun. Klassifikatsioon on selgelt tihe silma puhul vale ja teise puhul dige.
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Vale klassifikatsiooni puhul on erinevus kummastki vérvist marginaalne, aga kuna pruun
on natukene tapsem, siis see ongi 16plik ennustus. Probleemiks osutusid ka pisierinevused
vOimalike Kklasside vahel. Tulemustes kordus muster, kus mitme osaleja oodatud tulemus

uhtib saadud tulemusega, kuid mitte kdigi.

Uksikuid atribuute vaadates osutus algoritmi tdpsuseks 67%, s.t 33,5 atribuuti 50st
uhtisid osalejate ootustega enda pildi jaoks. Kui Gigeks tulemuseks pidada atribuuti, mida
pakkus véhemalt (ks osalejatest, siis on tépsus 79%. Grupeerides atribuudid oma
loomulikesse klassidesse nagu silmad, ndokarvad, juuksed (vt tulemuste tabelit lisas 2) saab
hinnata algoritmi tpsust tldisemalt. Arvestades klassi digesti kirjeldatuks siis, kui vahemalt
mingi atribuut sellest thtib pildi omaniku arvamusega, osutus tdpsuseks umbes 73,3%. Kui
Oigeks vastuseks lugeda ka teiste osalejate ootusi, on see aga umbes 76,7%. Nende tulemuste
pdhjal voib Gldhinnanguna véita, et algoritm on tépne, aga puudujadgid on selged. Selleks,
et seda saaks usaldusvaarselt kasutada flusilise deskriptori genereerijana reaalsetes
kasutusjuhtudes, peaks algoritm olema rohkem suuteline kdorvalekalletega (nditeks
erinevused pupilli suuruses) arvestama. VVéimalikud klassid peaksid tksteisest ka rohkem
erinema, et vahendada erinevusi kasutajate ootustes ning vigu saadud tulemustes. Lisaks
oleks tarvilik rakendust testida tunduvalt suurema valimi peal. 5 hésti valitud pilti pole

piisav, et saada taielikku Glevaadet algoritmi tdpsusest ning kdikvdimalikest puudujaakidest.

5.2 Kasutajate tagasiside

Kisimustiku kisimuste 21 kuni 24 eesmargiks oli saada uldist tagasisidet valjundi ning
rakenduse kohta. Nende eesmark oli ka panna osalejaid jarele m&tlema erinevuste ile oma
oodatud ja saadud kirjeldustulemustes. Uldine tagasiside oli positiivne. Toodi vilja
rakenduse kasutusmugavus, infokullus ning visuaalne meeldivus. Véljundtekst tundus
loomulik, selge ja korrektne, kui valja jatta erinevused oodatud tulemustega. Osalejate sonul
oli kirjeldus piisav, et tekitada mingisuguse vaimse ettekujutuse nende ja teiste osalejate
nagudest. Siinkohal aktsepteeriti ka mitmeid erinevusi oodatud ja saadud tulemustes, kuna

jarele mdeldes leiti sarnasusi ennustatud klasside esindajatega.

Kriitilist tagasisidet anti kirjeldamisprotsessi kohta. Mainiti pikka t6otlusaega, mille
tottu pidi algoritmi véljundit pikalt ootama. Selle tulemusena v@is kohati jddda mulje, et
rakendus ei toota korralikult. Testimise jarel moddeti tootlusaega vorreldes failide

suurusega, tulemused on néhtaval tabelis 6.
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Tabel 6. Osalejate piltide to6tlusaeg ning failide suurus.

Osaleja Tootlusaeg sekundites Pildifaili suurus (KB)
1 30,76 1561
2 14,63 2352
3 37,58 2084
4 15,29 2333
5 15,39 1382

Keskmine tootlusaeg oli 22,73 sekundit ning tugevat seost pildifaili suurusega ei leitud.
Sellest voib teha jarelduse, et to6tlusaeg sdltub suurel méaral pildi morfoloogilisest sisust.

Toodi valja ka mdned selged vead kirjeldustes, mida ei saa seletada pisierinevustega
vBimalike klasside ning ootuste vahel. Néiteks kui inimesel on rohelised silmad, siis pruuni
varvi leidmine on kasutaja vaatest selge viga algoritmis. Vaatamata erinevustele véitsid

osalejad siiski, et suurem osa genereeritud Kirjeldusest vastab reaalsusele.

Osalejad soovisid muudatusi n&ha vaid algoritmis endas. Nende sonul on
aktsepteeritav saada oodatust erinevaid tulemusi, kui see erinevus on piisavalt véike, et
kasutaja saab tulemusega néustuda. Kuid mdned tulemused olid selgelt valed, mistdttu oleks
vaja analliisi tdpsust parandada. Rakenduse tootlusaja lihendamist mainiti ka kui
voimalikku parandust, kuid seda peeti pigem pinnapealseks probleemiks.
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6 Voimalusi edasiarendamiseks

Peamine puudujdék, mis rakenduse tapsust oluliselt mdjutab, on asjaolu, et algoritm ei
arvesta erinevate korvalekalletega. Paljud neist esinevad tegelikkuses tihti ning mdjutavad
olulisel méaaral analtiisi kaigus leitud vaartusi vorreldes kasutaja poolt oodatud véartustega.
Lihtne néide sellest on tavapérasest eredama valgustuse tottu suurenenud pupillid. Kuna
pupill ise on tudpiliselt peaaegu must, siis mdjutab selle suurenemine leitud keskmist vérvi
olulisel maaral tumedama poole. Sarnaseid voimalikke kdrvalekaldeid oodatust leidub pea
iga kirjeldatava atribuudi jaoks. Laikpigmenditus mdjutab keskmist leitud nahavérvi,
ulejdanud juustest erinevat véarvi juuksejuured leitud juuste varvi, ebatavaparane juuksestiil
leitud ndokuju. Voimalik lahendus selliste puudujéékide adresseerimiseks peab suutma neid
kdrvalekaldeid ignoreerida, ilma et liialt teavet kaduma laheks. Pupillide probleemi néitel
saaks leida silmas olevad kontuurid ning silmavérvi arvutuseks vaadelda vaid piksleid, mis

jaavad véljapoole pupilli kontuuri.

Teine suur puudujadk on asjakohase andmestiku puudus. Rakenduse tapsust mojutab
mingil madral ka asjaolu, et nii-6elda ,,esindavate vaartuste* ehk erinevate véarviklasside
RGB vaartuste vdi kuju mallide leidmiseks on kasutatud valimit suurusega 1. Niivord vaikse
valimiga ei saa kindel olla, et esindav vaartus vastab vdimalikult tépselt reaalsusele. Selle
probleemi saaks lahendada koostades piisavas suuruses andmestiku, kus pildid on seoses
kirjeldatavate atribuutide véartustega. Seejarel on vGimalik leida esindavad vaartused
suurema valimi keskmisena. Sellise andmestiku koostamine vdimaldaks ka rakenduse

tdpsemat testimist.

Rakenduse testimise kéigus tuli valja ka asjaolu, et erinevused erinevate vdimalike
kategooriate vahel ei ole Gihtlased. Néiteks on erinevus ovaali- ja oblongikujulise ndo vahel
tunduvalt védiksem kui ovaali- ja ruudukujulise vahel. Selle tulemusena juhtus olukordi, kus
rakendus klassifitseeris mingi atribuudi vaga sarnasesse kategooriasse oodatuga ning leitud
kaugused kummastki kategooriast olid peaaegu vordsed. Klassifitseerimise loomu tottu
tagastati vastuseks aga ikkagi koige lahedasem kategooria. Valtimaks sellistest
marginaalsetest erinevustest tulenevaid valesid klassifikatsioone peaks rakendus neil
juhtudel Klassifitseerima atribuudi mitmesse klassi. Sel juhul peaksid leitud klassid olema

ka piisavalt sarnased.

Kasutajakogemuse poolest on veel (heks probleemiks rakenduse tootlusaeg.

Algoritmi loomusest tuleneb vajadus 1&bi toéodelda suuri pikslimassiive ning rakendada

49



erinevaid tehisndgemise algoritme. Selle tulemusena on rakendus arvutusnéudlik ning votab
enamike piltide to6tlemiseks paarkiimmend sekundit aega. Pikslimassiivide arvutusi on
voimalik Kiiremini teostada margatava tapsuse kaoga, késitledes korraga gruppi lédhedal
asetsevaid piksleid, kus keskmine piksel on nende esindaja. Sellise lahenduse kaalumiseks
tuleks esialgu eelnevalt mainitud probleemid algoritmi tdpsusega lahendada. See lahendus
ei parandaks ka tootlusaja probleemi taielikult. Testimise kdigus tuli vélja, et té6tlusaeg pole
niivord soltuv faili suurusest ehk pikslite arvust. Pigem maarab tootlusaja pildi morfoloogia
ehk selles leiduv struktuur ja kujud [88]. Sellest voib jéareldada, et enamik ajast kulub
tehisndgemise algoritmide rakendamisele. Illma loodud algoritmi fundamentaalselt
muutmata pole neid aga véimalik véltida. Suurel madaral aitaks to6tlusaega parandada ka
vOimsama protsessoriga hostmasina kasutamine vOi graafikaprotsessoriga riistvaraline

kiirendamine.
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Kokkuvote

Fudsiliste deskriptorite genereerimine on tanapéeval veel aegandudev kasitoo, mis piirdub
uldisemate atribuutide kirjeldamisega. Seevastu on tehisndgemise valdkonna arenguga
avanenud v@imalus selle protsessi laiendamiseks ning automatiseerimiseks inimese nédo

detailse kirjelduse loomise eesmargil.

Ké&esolevas bakalaureusetods tootati valja algoritm, mis suudab Kkirjeldada
sisendpildilt leitud inimese n&o erinevaid atribuute. Algoritmi implementeerimiseks loodi
rakendus ,,Facedescriber”, mis tagastab tulemusi séltuvalt kasutaja valikust kas eesti v0i
inglise keeles. Lisaks loodi avalikult kéttesaadav veebileht, mille eesmark on koostada
kasutaja Uleslaetud pildilt leitud atribuutide pdhjal tervikliku loomulikus keeles
néokirjelduse. Rakenduse tapsust testisid viis osalejat, kes iseloomustasid tksteise pilte ning
vOrdlesid oma ootusi saadud tulemustega. Testimise tulemusel leiti, et rakenduse tapsus jaab

sOltuvalt hindamiskriteeriumist 67% kuni 79% vahele.

Eesmark luua rakendus, mis suudaks inimese ndgu automaatselt ja detailselt kirjeldada
nii loomulikus eesti kui ka inglise keeles, sai téidetud. Kuid selleks, et rakendus tdidaks
kasutusmalli ka péris maailmas kui fllsilise deskriptori genereerijana, oleks vaja selle

tapsust mdjutavad puudujéégid lahendada.

Automaatne néokirjeldus kui tehisndgemise ja pilditootluse alamvaldkond on olnud
vdaga piiratud senises arengus. Lisaks loodud rakenduse edasistele arendamisvGimalustele

on sellele vBimalik hulganisti tdiendusi juurde mdelda.
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Lisad

I. Kasutajatestimise kiisimustik

1. Missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem Teie pildile naha vérvi poolest?

Kahtluse puhul vGib mérkida mitu vastust.

g

Phototype | Phototype Il Phototype IlI

Phototype IV Phototype V Phototype VI

Joonis 1. Ndited kuuest Fitzpatricki fototlubist [35].

e Kahvatu valge (Phototype 1)

e Hele (Phototype II)

e Tumedam valge (Phototype I1I)
e Helepruun (Phototype IV)

e Pruun (Phototype V)

e Tumepruun vdi must (Phototype VI)

2. Kuidas kategoriseeriksite naha varvi teiste osalejate piltides? Kahtluse puhul vbib

markida mitu vastust.

Osaleja Naha varv
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3. Missugune jargnevatest piltidest on kdige l&hedasem Teie pildile ndo kuju poolest?

Kahtluse puhul vdib méarkida mitu vastust.

Inverted Triangle / Oval/ Heart Oblong / Round Square / Triangle
Diamond Rectangle
Joonis 2. 5 Uldtunnustatud n&o kuju, vasakult paremale vaadates: teemant, oblong, ovaal,

ummargune, ruut [37].

e Teemant (Inverted Triangle/Diamond)
e Ovaal (Oval/Heart)

e Oblong (Oblong/Rectangle)

e Ummargune (Round)

e Ruut (Square/Triangle)

4. Kuidas kategoriseeriksite ndo kuju teiste osalejate piltides? Kahtluse puhul vdib mérkida

mitu vastust.

Osaleja N&o kuju
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5. Kas Teie pildis on Teil juuksed olemas?

e Jah
e Ei

6. Kas Teie hinnangul on teistel osalejatel nende piltides juuksed olemas?

Osaleja Juuste olemasolu

7. Missugune jargnevatest piltidest on kdige l&hedasem Teie pildile juuste vérvi poolest?
Kahtluse puhul vdib mérkida mitu vastust.

il

'2}!‘ '1! 4
#_.' x ‘.'

53
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.‘.
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i AR
(@) (b) (c) (d) (e)

Joonis 3. Vélja I6igatud pildid erinevatest juuste vérvidest. Vasakult paremale vaadates: (a)
punased, (b) blondid, (c) pruunid, (d) mustad [53], (¢) hallid [54].

e Punased (a)
e Blondid (b)
e Pruunid (c)
e Mustad (d)
e Hallid (e)
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8. Kuidas kategoriseeriksite juuste vérvi teiste osalejate piltides? Kahtluse puhul voib

markida mitu vastust.

Osaleja Juuste varv

9. Missugused naokarvad on Teil pildis?

e Puuduvad/véga drnad
e Ornad
e Tihedad

10. Kuidas hindaksite ndokarvu teiste osalejate piltides?

Osaleja N&aokarvad

11. Juhul kui Teil on n&okarvad, siis missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem
Teie pildile ndokarvade vérvi poolest? Kahtluse puhul vdib markida mitu vastust.
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DR
ey X

(a) Punane (b) Blond (c) Pruun (d) Must (e) Hall

Joonis 4. Véljaldigatud pildid ndokarvade varvide kategooriate eksemplaridest. Vasakult
paremale vaadates (a) punane [55], (b) blond [56], (c) pruun [57], (d) must [58], (e) hall
[59].

e Punased (a)
e Blondid (b)
e Pruunid (c)
e Mustad (d)
e Hallid ()

12. Kuidas kategoriseeriksite n&okarvade vérvi teiste osalejate piltides? N&okarvade

puudumise korral pole vaja lahtrit téita. Kahtluse puhul vdib mérkida mitu vastust.

Osaleja Naha varv

13. Missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem Teie pildile silmade asetuse

poolest? Asetuse all mdeldakse silmade horisontaalset kaugust Uksteisest.
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A B° 27
. ans
(a) Laialt asetsevad silmad: silmade vaheline distants on ~1.24 korda suurem Kui keskmine silma laius (b) Lahedal asetsevad silimad: silmade
vaheline distants on ~0.91 korda vaiksem kui
keskmine silma laius

Joonis 5. Néidispildid laialt asetsevatest silmadest [63] ja l&hedal asetsevatest silmadest [64]

koos ligikaudsete silmade vahelise distantsi ja keskmise silma laiuse suhetega.

e Laialt asetsevad (a)

e Lahedal asetsevad (b)

14. Kuidas kategoriseeriksite silmade asetust teiste osalejate piltides?

Osaleja Silmade asetus

15. Missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem Teie pildile silmade kuju poolest?

Kahtluse puhul vBib mérkida mitu vastust.
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Joonis 6. Eksemplarid erinevatest silmade kujudest. Vasakult paremale vaadates: (a)

mandlikujulised, (b) Gmmargused, (c) monoliidsed, (d) alla suunatud, (e) tles suunatud, (f)

varjatud/kapuutsiga [66].

Mandlikujulised (a)
Ummargused (b)
Monoliidsed (c)
Alla suunatud (d)
Ules suunatud (e)

Varjatud/kapuutsiga (f)

16. Kuidas kategoriseeriksite silmade kuju teiste osalejate piltides? Kahtluse puhul voib

markida mitu vastust.

Osaleja Silmade kuju

17. Missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem Teie pildile silmade varvi poolest?

Juhul kui teie silmad on eri varvi, markige kummagi silma varv eraldi. Kahtluse puhul vdib

markida mitu vastust.
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FEPE S
(a) () (c) (d) (e) (f)

Joonis 7. Silmade véarvide eksemplarid. Vasakult paremale vaadates: (a) sinine, (b) pruun,
(c) roheline, (d) hall, (e) pahkelpruun, (f) punane [67].

Sinine (a)
Pruun (b)
Roheline (c)
Hall (d)
Péahkelpruun (e)
Punane (f)

18. Kuidas kategoriseeriksite silmade vérvi teiste osalejate piltides? Juhul kui nende silmad

on eri varvi, markige kummagi silma varv eraldi. Kahtluse puhul vdib markida mitu vastust.

Osaleja Naha varv

19. Missugune jargnevatest piltidest on kdige lahedasem Teie pildile nina kuju poolest?

Kahtluse puhul v6ib mérkida mitu vastust.
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Joonis 8. Nina kujude eksemplarid. Vasakult paremale vaadates: (a) kreeka [70], (b) rooma
[71], (c) kulli/kongus [72], (d) n66p- [73], (€) nuubia [74], (f) Glespdoratud [75], (g) kbver
[76], (h) sibulakujuline [77], (i) lihav [78], (j) ida-aasia [79] nina.

Kreeka ehk sirge nina (a)
Rooma ehk kurus nina (b)
Kulli/kongus nina (c)
NG6pnina (d)

Nuubia ehk aafrika nina (e)
Ulespooratud nina (f)
Kover nina (g)
Sibulakujuline nina (h)
Lihav nina (i)

Ida-aasia nina (j)

20. Kuidas kategoriseeriksite nina kuju teiste osalejate piltides? Kahtluse puhul vbib

markida mitu vastust.

Osaleja Nina kuju
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21. Kuidas hindaksite valjundi kvaliteeti? Mida kirjeldas rakendus digesti ja mida valesti?

22. Kas véljundtekst tundub loomulik ning tekitab mingisuguse vaimse ettekujutuse

kirjeldatud nédost? Kas selle sdnastus ja disain on selge vdi sooviksite muuta midagi?

23. Kuidas hindaksite rakendust wldisemalt? Kas sellega on mingeid silmnéhtavaid

probleeme, vigu vai ebameeldivusi?

24. Kas on mingeid muudatusi, mida rakenduses teeksite?
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II. Kasutajatestimise tulemuste tabel
Nahavarv | Nao kuju Juuksed | Naokarvad | Silmad Nina
Osaleja | Oodatud Hele v&i | Ummargune | Pruunid Puuduvad Rohelised vBi | Kreeka  voi
1 tulemused | tumedam vOi ovaal hallid, lahedal | lihav Yol
(osaleja 1) | valge asetsevad, néopnina
mandlikujulised
vOdi alla suunatud
Oodatud Tumedam | Ummargune | Pruunid Puuduvad Hallid, ldhedal | Nodpnina
tulemused | valge asetsevad,
(osaleja 2) mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Ovaal Pruunid Puuduvad Hallid, laia | Kreeka
tulemused | valge asetusega,
(osaleja 3) timmargused
Oodatud Hele Ovaal Pruunid Puuduvad Rohelised, laia | Kreeka
tulemused asetusega,
(osaleja 4) timmargused
Oodatud Tumedam | Ummargune | Pruunid Puuduvad Sinised, laia | Kreeka
tulemused | valge asetusega, alla
(osaleja 5) suunatud
Saadud Tumedam | Ruudu Pruunid Puuduvad Pruunid, lahedal | No6o6pnina
tulemused | valge kujuline asetsevad, alla
suunatud
Osaleja | Oodatud Hele Ummargune | Puuduvad Ornad, Pruunid, lahedal | Lihav
2 tulemused pruunid v&i | asetsevad,
(osaleja 2) hallid mandlikujulised
vOi alla suunatud
Oodatud Hele Oblong Puuduvad | Tihedad, Pruunid, ldhedal | N6odpnina
tulemused mustad Vv0i | asetsevad, alla
(osaleja 1) hallid suunatud
Oodatud Tumedam | Oblong Puuduvad | Tihedad, Pruunid, ldhedal | Sibulakujuline
tulemused | valge mustad VvOi | asetsevad, alla
(osaleja 3) hallid suunatud
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Oodatud Hele Ummargune | Puuduvad | Ornad, Pruunid,  lahedal | Ulespodratud
tulemused pruunid asetsevad,
(osaleja 4) mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Oblong Puuduvad | Tihedad, Pruunid, lahedal | Sibulakujuline
tulemused | valge pruunid v@i | asetsevad, alla
(osaleja 5) hallid suunatud
Saadud Hele Ruudu Puuduvad | Ornad, Pruunid, laia | Noo6pnina
tulemused kujuline pruunid asetusega,
monoliidsed
Osaleja | Oodatud Hele Ovaal  vdi | Pruunid Ornad v&i | Rohelised vOi | Sibulakujuline
3 tulemused teemant puuduvad, hallid, lahedal
(osaleja 3) hallid asetsevad, alla
suunatud
Oodatud Tumedam | Oblong Pruunid Ornad, Rohelised, laia | K&ver
tulemused | valge mustad VvOi | asetusega,
(osaleja 1) hallid varjatud/kapuutsiga
Oodatud Tumedam | Ovaal Pruunid Ornad, Rohelised, lahedal | Lihav
tulemused | valge hallid asetsevad, alla
(osaleja 2) suunatud
Oodatud Hele Ovaal Pruunid Ornad, Rohelised, l&hedal | Sibulakujuline
tulemused hallid asetsevad, alla
(osaleja 4) suunatud
Oodatud Hele Ovaal Pruunid Ornad, Rohelised, laia | Kdver
tulemused mustad VvOi | asetusega,
(osaleja 5) hallid varjatud/kapuutsiga
Saadud Hele Ummargune | Pruunid Puuduvad Vasak roheline ja | Rooma
tulemused parem pruun, laia
asetusega, alla
suunatud
Osaleja | Oodatud Hele voi | Teemant Blondid Puuduvad Sinised voi hallid, | Rooma  vdi
4 tulemused | tumedam vOi lahedal asetsevad, | lihav
(osaleja 4) | valge puuduvad mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Teemant Blondid Ornad, Hallid, ldhedal | Sibulakujuline
tulemused | valge blondid asetsevad,
(osaleja 1) varjatud/kapuutsiga
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Oodatud Hele Ovaal Blondid Puuduvad Hallid, ldhedal | Nodpnina
tulemused asetsevad,
(osaleja 2) mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Teemant Blondid Puuduvad Hallid, laia | Sibulakujuline
tulemused | valge asetusega,
(osaleja 3) mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Ovaal Blondid Puuduvad Hallid, laia | Sibulakujuline
tulemused | valge asetusega,
(osaleja 5) mandlikujulised
Saadud Tumedam | Ummargune | Blondid Puuduvad Pruunid, lahedal | Kd&ver
tulemused | valge asetsevad,
monoliidsed
Osaleja | Oodatud Hele voi | Ovaal Pruunid Puuduvad Pruunid, lahedal | Rooma
5 tulemused | tumedam asetsevad,
(osaleja 5) | valge mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Ovaal Pruunid Puuduvad Hallid, laia | Rooma
tulemused | valge asetusega, ules
(osaleja 1) suunatud
Oodatud Tumedam | Oblong Pruunid Puuduvad Pruunid,  l&hedal | Kreeka
tulemused | valge asetsevad,
(osaleja 2) mandlikujulised
Oodatud Tumedam | Ovaal Pruunid Puuduvad Péhkelpruunid, Rooma
tulemused | valge lahedal asetsevad,
(osaleja 3) tles suunatud
Oodatud Tumedam | Oblong Pruunid Puuduvad Hallid, lahedal | Rooma
tulemused | valge asetsevad,
(osaleja 4) mandlikujulised
Saadud Tumedam | Ovaal Pruunid Puuduvad Pruunid, laia | No6pnina
tulemused | valge asetusega, tles
suunatud
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