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Datan augmentointi on keino parantaa koneoppimismallin kykya suoriutua tehtivista,
jota varten se on opetettu. Data-augmentoinnin pééasiallinen tarkoitus on parantaa mallin
yleistyvyyttd eli kykyd suoriutua sellaisen datan késittelemisestd, jota ei ole
opetusdatassa.

Téassd tutkielmassa vertaillaan erditd datan augmentointimenetelmid kuvamuotoiseen
dataan sovellettuna. Tutkielmassa vertaillaan keskenddn tyylinsiirto neuroverkolla -
menetelmad sekd generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin (GAN) perustuvia menetelmia.
Lisédksi tutkitaan niiden menetelmien kéytt6d perinteisten, yksinkertaisempien datan
augmentointimenetelmien rinnalla.

Data-augmentointimenetelmié vertaillaan sen perusteella, kuinka paljon ne parantavat
tarkkuutta kuvien luokittelutehtdvissd. Tutkielmassa tutkitaan, miten hyvin
generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin perustuva datan augmentointi ja tyylinsiirtoon
perustuva datan augmentointi suoriutuvat suhteessa perinteisiin
augmentointimenetelmiin, ja miten ne muuttavat tilannetta verrattuna siithen, ettd ei
kiytettdisi augmentointia. Tutkielmassa kéytetty data rajoittuu enimmékseen
kasvokuviin.

Kokeissa mitattujen luokittelun tarkkuustulosten perusteella todetaan, etti generatiivisilla
kilpailevilla verkostoilla seké tyylinsiirrolla tehdylld datan augmentoinnilla saavutetaan
joissakin tapauksissa pienid, mutta merkittivid parannuksia. Todetaan myds, ettd
tutkielmassa kéytettyyn dataan generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla tehty
augmentointi sopii yleensd paremmin kuin tyylinsiirto ja perinteiset datan augmentoinnin
menetelmat.

Asiasanat: datan augmentointi, GAN, tyylinsiirto neuroverkolla
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1. Johdanto

Datan augmentointi eli data-augmentointi eli aineiston tdydennys on keino parantaa
koneoppimismallin kykyd suoriutua tehtdvidstd, jota varten se on opetettu. Data-
augmentointia kiytetddn usein erityisesti, kun késitelldin kuvamuotoista dataa. Data-
augmentoinnin pdéasiallinen tarkoitus on parantaa mallin yleistyvyyttd eli kykyé
suoriutua sellaisen datan késittelemisestd, jota ei ole opetusdatassa. Data-augmentointia

voidaan kdyttdd myds muihin tarkoituksiin. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Téasséd tutkielmassa vertaillaan erditd datan augmentointimenetelmid kuvamuotoiseen
dataan sovellettuna. Tutkielmassa vertaillaan tyylinsiirto neuroverkolla -menetelmii
(neural style transfer) sekd generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin (generative
adversarial — network) eli  GANeihin perustuvia menetelmid  perinteisiin,

yksinkertaisempiin data-augmentointimenetelmiin.

Tavanomaisimmin kéytetyt eli perinteiset datan augmentointimenetelmét perustuvat
sithen, ettd datasetin kuvien perusteella luodaan augmentoinnissa kéytettdvid kuvia
yksinkertaisella kuvan késittelylld. Kuvia voidaan esimerkiksi muuttaa peilikuvaksi,

skaalata suuremmaksi tai kiertdd keskipisteensd ympéri.

Data-augmentointimenetelmid vertaillaan sen perusteella, kuinka paljon ne parantavat

tarkkuutta kuvien luokittelutehtévissa.

Data-augmentointia kaytetddn pddsdantoisesti tilanteissa, joissa dataa on vihén tai se on

liian yksipuolista.

Data-augmentointia kéytetddn usein ylindytteistykseen (oversampling). Niin voidaan
tehdd tilanteissa, joissa datasetti on jaettu luokkiin, ja joissakin luokissa on paljon
vihemmin kuvia kuin toisissa. Silloin datasettid voidaan tdydentdd kuvilla, jotka on

tuotettu jollakin data-augmentointimenetelmaéllé. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Datan augmentointia voi kdyttdd my0s parantamaan mallin yleistettdvyyttd tilanteissa,

joissa luokkien vililld ei ole epétasapainoa. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)



Sen liséksi ettd datan augmentointia voidaan kéyttdd parantamaan koneoppimismallin
yleistyvyytti, sitd voidaan kayttdd myos muihin tarkoituksiin. Esimerkiksi generatiivisilla
kilpailevilla verkostoilla toteutetulla data-augmentoinnilla voidaan korvata alkuperdiset

kuvat tietosuojan vuoksi. (Liu ym., 2019; Ma ym., 2020)

Tédmidn tutkielman tutkimuskysymyksid ovat: miten hyvin generatiivisiin kilpaileviin
verkostoihin perustuva datan augmentointi ja tyylinsiirtoon perustuva datan augmentointi
suoriutuvat suhteessa perinteisiin, yksinkertaisempiin augmentointimenetelmiin, ja miten
ne muuttavat tilannetta verrattuna siihen, ettd ei kéytettdisi augmentointia? Niihin
kysymyksiin vastataan edelld mainittujen data-augmentoinnin kéyttotarkoitusten

nikokulmasta.

Tutkielmassa kiytetty data rajoittuu enimmidkseen kasvokuviin, mutta data-

augmentointia kokeillaan hieman myos satelliittikuvilla.

Luvussa 2 kerrotaan tarkemmin data-augmentoinnin kayttotarkoituksista. Luvussa 3
esitelldédn erilaisia datan augmentoinnin menetelmii. Luvussa 4 kerrotaan, millé tavalla
tdssd tutkielmassa mitattiin augmentointimenetelmien vaikutusta luokitteluun. Luvussa 5
esitellddn mitatut tulokset ja pohditaan niiden tulkintoja. Luku 6 koskee tutkielman
rajoitteita ja tulosten yleistyvyyttd. Luvussa 7 kerrataan olennaisimmat tulokset ja

késitelladn sitd, miten ne vertautuvat aiheesta tehtyihin tutkimuksiin.



2. Datan augmentoinnin kiyttotarkoitukset

2.1. Datan augmentointi

Datan augmentoinnin tavoitteena on tidydentdd koneoppimismallin opetukseen
kaytettavdd dataa generoimalla keinotekoista dataa oikean datan pohjalta (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019). Data-augmentoinnin tavoitteena on lisdtd opetusdatan
monimuotoisuutta (Zheng ym., 2019). Télld tavalla voidaan vdhentdd ylisovittamista
(overfitting) tilanteessa, jossa dataa on véhin, tai se on esimerkiksi painottunut niin etté
madrdtyilld luokilla ei ole tarpeeksi opetusdataa luokitustehtivdd varten. Datan

augmentointi on siis tapa parantaa mallin yleistettavyyttd. (Shorten & Khoshgoftaar,

2019)

Datan augmentoinnilla voidaan mahdollisesti saada lisdd tietoa irti alkuperdisesti

datasetistd. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Datan augmentointia varten generoitujen kuvien on oltava sellaisia, etti niissi on jéljella
ne alkuperidisten kuvien olennaiset asiat, joita koneoppimistehtivissd tarvitaan. Jos
esimerkiksi tarkoituksena on luokitella kuvia, augmentointikuvan on kuuluttava samaan
luokkaan kuin alkuperdinen kuva. Tdméad vaatimus rajoittaa sitd minkaélaisia
augmentointimenetelmid voidaan kiyttdd kussakin datasetissd. Esimerkiksi jos halutaan
luokitella kdsin kirjoitettuja numeroita, ei voida generoida lisdd kuvia kaidntamélld
alkuperdisid kuvia ylosalaisin, koska silloin numero saattaa muuttua toiseksi numeroksi,

tai symboliksi, joka ei ole mikddn numero. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Esimerkiksi ladketieteessd ei usein ole paljon dataa saatavilla koneoppimista varten,
koska ihmisten yksityisyyden suoja rajoittaa tietojen saatavuutta. Muilla sovellusalueilla
datan saatavuutta rajoittaa se, ettd datan merkitseminen (labeling) on tyolastd ja aikaa
vievdd. Niissd tilanteissa datan augmentointia voidaan kiyttdd generoimaan lisdd dataa.

(Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

On mahdollista, ettd oikeanlaisella datan augmentoinnilla voidaan parantaa
koneoppimismallin suoriutumista silloinkin, kun dataa on saatavilla paljon (Wang &

Perez, 2017).



2.2. Alkuperiisen datan korvaaminen ja tiydentiminen koneoppimismallin
tarkkuuden parantamiseksi

Datan augmentointi voidaan toteuttaa joko niin, ettd laajennetaan datasettid muutetuilla
tai generoiduilla kuvilla, tai niin, ettd kdytetddn muutettuja kuvia alkuperiisten kuvien
sijaan. Niiti tekniikoita voidaan my0s kdyttdd samaan aikaan, niin etti koko alkuperdinen

datasetti on korvattu muunnetuilla kuvilla, joita on enemmain kuin alkuperédisessd

datasetissé. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)
Tassd tutkielmassa kisitellddn molempia tekniikoita.

Data-augmentointi voidaan toteuttaa siten, ettd koneoppimismallin opetuksen aikana
jokaisella erélld (batch) generoidaan uusia kuvia. (Krizhevsky ym., 2012) Data-
augmentointi voidaan toteuttaa myods niin, ettd kdytetdén samoja kuvia koko opetuksen

aikana (Wei ym., 2020).

Alkuperiisen datan tdydentdminen augmentointidatalla on erds ylindytteistystekniikka.
Sitd voidaan siis kdyttdd tilanteessa, jossa yhteen luokkaan kuuluvia datapisteiti on paljon
vihemmén kuin toiseen luokkaan kuuluvia datapisteitd. Sellaisissa tilanteissa luokittelun
tarkkuus saattaa kérsid. Data-augmentoinnilla voidaan generoida lisdd vihemmistoluokan

kuvia niin ettd luokat eivit ole epdtasapainossa. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

2.3. Alkuperiisen datan korvaaminen tietosuojan vuoksi

Yksi tapa kéyttdd data-augmentointia on korvata silld alkuperdinen data kokonaan siitéd
syystd, ettd alkuperdisti dataa ei haluta kayttdd esimerkiksi tietosuojan vuoksi.
Esimerkiksi ladketieteellinen tai yksilon taloudelliseen tilanteeseen liittyvé data voi olla
arkaluontoista. Lisdksi henkil6tietojen jakoa on yleisesti rajoitettu lainsdddanndlla. (Liu

ym., 2019; Ma ym., 2020)

Erés siithen tarkoitukseen soveltuva augmentointimenetelmé on generatiiviset kilpailevat
verkostot. Generatiivisia kilpailevia verkostoja voidaan kéyttdd tuottamaan paljon
korkealaatuisia kuvia siten, ettd ne eivit vaaranna ihmisten yksityisyyttd samalla tavalla
kuin jos todellista dataa kdytettdisiin sellaisenaan. Jos siis todellista opetusdataa ei voida
esimerkiksi jakaa eteenpdin, on kuitenkin mahdollista, ettd esimerkiksi niilld opetettu

generatiivinen kilpaileva verkosto voitaisiin jakaa. Toisaalta silloin olemassa riski, ettd



alkuperdisii kuvia voidaan palauttaa verkoston painoista, jos siti ei erikseen yritd estdi

verkoston suunnittelussa tai opetusprosessissa. (Liu ym., 2019; Ma ym., 2020)



3. Datan augmentoinnin menetelmét

3.1. Tyylinsiirto

3.1.1. Tyylinsiirto yleisesti

Tyylinsiirto on menetelmé, jossa erotetaan kuvista automaattisesti tyyli ja sisdlto, ja
yhdistetddn ne uudeksi kuvaksi, jossa yhteen kuvaan on sovellettu toisen tyylid.
Tyylinsiirron avulla voidaan esimerkiksi saada valokuva ndyttimiddn maalaukselta.

(Gatys ym., 2015)

Nykyiset tyylinsiirtoalgoritmit voidaan jakaa kahteen ryhmiin. Ensimmaiisen ryhmén
algoritmit toimivat siten, ettd tuotettava tyylin ja siséllon yhdistelmikuva on aluksi
pelkkii kohinaa, ja sitd muutetaan vidhé vihilta sellaiseksi, etté siind on tyylikuvan tyyli
ja sisdltokuvan siséltd. Toisen ryhmén algoritmit toimivat siten, ettd opetetaan
neuroverkko tuottamaan kuvia, joilla on méarétty tyyli. Opetuksen jilkeen neuroverkolle
voidaan antaa syotteend sisdltokuva, jolloin neuroverkko tulostaa kuvan, jossa
syotekuvaan on sovellettu tyylid. Jalkimmadiset algoritmit ovat ainakin opetuksen jélkeen

nopeampia. (Zheng ym., 2019)

Alkuperdinen tyylinsiirtoalgoritmi kuuluu ensimmadiseen ryhmiddn. Alkuperdinen

tyylinsiirtoalgoritmi toimii néin:

Tyylinsiirtoon tarvitaan kaksi kuvaa: tyylikuva (style image) ja sisdltokuva (content
image). Tyylikuvasta erotetaan tyyli, ja siséltokuvasta sisdltd, ja ne yhdistetddn
kohdekuvaksi (target image). Sitd varten maaritellddn kaksi virhefunktiota (loss function

eli haviofunktio, hukkafunktio tai tappiofunktio): tyylivirhe ja siséltdvirhe.

Sisdltovirhe perustuu siihen, ettd otetaan konvoluutioneuroverkosta (convolutional
neural network) syvemmisti verkon kerroksista (layer) painoja. Ne edustavat kuvasta
16ydettyjéd korkean tason piirteitd. Korkean tason piirteissa on jétetty pois yksityiskohdat

kuten tekstuuri, ja jétetty jéljelle esimerkiksi muotojen dériviivat.

Siséltovirhe perustuu kohde- ja siséltokuvien erotukseen:



1 2
L.= EZ(TC - Cc)

missd Tcja Cc ovat kohde- ja sisdltokuva.

Tyylivirhe perustuu sisdlto- ja tyylikuvien Gram-matriisien (Gram matrix) eroon.

Tyylivirhe lasketaan kaavalla
Ls = az W(Ts,i - Ss,i)2
i

missa

- Ts;on kohdekuvan Gram-matriisi joka on laskettu kerroksessa i

- Ssion tyylikuvan Gram-matriisi joka on laskettu kerroksessa i

- wi; on kerroskohtainen paino. Kerroskohtaiset painot ovat mallin
hyperparametreja.

- aon kerroin, jota kdytetddn normalisoimiseen

Virhefunktiota varten lasketaan Gram-matriisi. Gram-matriisi G lasketaan kaavalla
gij = vi' vj. Sité kilytetdiin mittaamaan samankaltaisuutta eri kuvien vililld tyylin suhteen.
Eli jos kahden kuvan Gram-matriisien erotusten itseisarvo on pieni, kuvia pidetddn
tyyliltdén samankaltaisina. Gram-matriisin laskemista varten verkon méarétyn kerroksen

piirrekartta (feature map) litistetdan yksiulotteiseksi.
Kohdekuva tuotetaan siten, ettd minimoidaan sisdlto- ja tyylivirheen painotettu summa.

Tyylinsiirtoa varten tarvitaan neuroverkko, joka on opetettu siten, etti se tunnistaa sekd
siséllon ettd tyylin erottamiseen tarvittavia piirteitd. Esimerkiksi voidaan kayttdd kuvien
luokitteluun opetettua neuroverkkoa, joka on opetettu suurella datasetilld. Neuroverkosta

on valittava kerrokset, joiden tulosteesta (output) lasketaan sisilto- ja tyylivirhe.

3.1.2. Tyylinsiirto datan augmentoinnissa

Datan augmentointi tyylinsiirrolla voi olla hyddyllisti erityisesti tilanteissa, joihin monet
perinteiset data-augmentoinnin menetelmat eivét sovellu. Esimerkiksi jos taytyy arvioida
kuinka kaukana valokuvan eri kohdat ovat kamerasta, ei voida soveltaa menetelmii, jotka
muuttaisivat kuvan osien kokoa, koska esineiden koko on olennainen tieto etdisyyden

arviointia varten. Ei myoskddn ole hyotyd soveltaa satunnaisen alueen



poistamismenetelmii, koska ei ole tarvetta arvioida etdisyyttd sellaiseen kuvan kohtaan,

jota ei ndy kamerassa. (Jackson ym., 2018)

Tyylinsiirto voi olla hyddyllinen menetelma sellaisten robottien konenéddn parantamiseen,
jotka toimivat vaihtelevassa ymparistossd, jonka kaikkia ominaisuuksia ei ole riittdvasti
edustettuna opetusdatassa, ja jossa virheiden seuraukset ovat kalliita (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019). Esimerkiksi itseajavien autojen konendkod varten tarvitaan
koulutusdataa poikkeuksellisen huonoista sddolosuhteista, mutta saatavilla oleva data
painottuu tavanomaisiin ja suotuisiin sddolosuhteisiin. Muuntamalla hyvéllad kelilld
otettuja kuvia huonon kelin kuviksi téllaista dataa voitaisiin generoida. (Wang & Perez,
2017) Tyylinsiirtoa voidaan kiayttdd myos siten, ettd generoidaan kuvadataa 3d-
mallinnetusta ymparistostd, ja tehddin siitd todenmukaisempaa soveltamalla tyylinsiirtoa.

(Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Datan augmentointi tyylinsiirrolla lisd4 todenndkoisyyttd, ettd opetettava neuroverkko ei

kiinnitd huomiota pelkistddn tekstuureihin, vaan myo6s muotoihin. (Jackson ym., 2018)

Tyylinsiirtoa data-augmentoinnin menetelméni on tutkittu erdissé tutkimuksissa (Jackson

ym., 2018; Wang & Perez, 2017; Zheng ym., 2019).

Esimerkiksi Zhengin ym. (2019) tutkimuksessa havaittiin, ettd tyylinsiirto paransi
luokittelutarkkuutta kahdella prosenttiyksikolld VGG16-neuroverkolla Caltech 101- ja
Caltech 256 -dataseteilld. Liséksi tutkimuksessa havaittiin, ettd tyylinsiirto paransi
luokittelutarkkuutta ~ enemmin  kuin  tutkimuksessa  kéytetyt  perinteiset
augmentointimenetelmat, ja tyylinsiirto yhdistettynd perinteisiin

augmentointimenetelmiin tuotti parempia luokittelutuloksia kuin pelkka tyylinsiirto.

Wangin ja Perezin tutkimuksessa (2017) havaittiin, ettd tyylinsiirto paransivat kuvien
luokittelutarkkuutta hieman verrattuna siithen, ettd augmentointimenetelmia ei kaytettiisi.
Kuitenkin perinteiset augmentointimenetelmat ali geometriset muunnokset ja vérisdvyjen

muunnokset paransivat luokittelutarkkuutta enemman.

3.2. Generatiiviset kilpailevat verkostot
3.2.1. Generatiiviset Kilpailevat verkostot yleisesti
Generatiivinen kilpaileva verkosto (generative adversarial network eli GAN) on

neuroverkkoarkkitehtuuri, jolla voidaan opettaa malli, jolla voidaan generoida dataa.



Tarkoitus on, ettd malli oppii opetusdatan jakauman piirreavaruudessa, jotta malli voi sen
jélkeen generoida saman kaltaista dataa. GANeja kéytetddn yleensd kuvamuotoisen datan

generoimiseen.

GAN koostuu kahdesta neuroverkosta, joita kutsutaan generaattoriksi (generator) ja
diskriminaattoriksi (discriminator). Diskriminaattori opetetaan tunnistamaan, onko sille
syotetty kuva todellinen opetuskuva vai generaattoriverkon generoima kuva. Generaattori
opetetaan tuottamaan sellaisia kuvia, ettd diskriminaattori ei osaa tunnistaa, ovatko ne

todellisia vai generaattorin generoimia kuvia.

Generaattorille annetaan syotteend satunnainen vektori, joka otetaan esimerkiksi

normaalijakaumasta, ja generaattori tuottaa sen perusteella kuvan.

Generatiivisista kilpailevista verkostoista on kehitetty useita eri laajennuksia. Yksi niisti
on DCGAN eli Deep Convolutional GAN (Radford ym., 2015). DCGAN:In tarkoitus on
lisétd generaattoriverkon kompleksisuutta, ja projisoida (project) kuva niin etté siind on
enemmaén ulottuvuuksia, ja sitten kayttdad dekonvoluutiokerroksia (deconvolutional layer)
sithen ettd tehddin moniulotteisesta tensorista tulostekuva. Dekonvoluutiokerrokset

tekevit kuvasta suuremman.
DCGANIn olennaisia ominaisuuksia ovat:

- DCGAN on sellainen GANin kaltainen verkosto, jossa kaytetddn kerroksia, jotka
tekevdt  konvoluutio-operaatioita. Tavallisessa ~ GANissa  kéytetddn
monikerroksisia perseptroniverkkoja (multilayer perceptron) (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019)

- Diskriminaattorin konvoluutiokerrokset tuottavat pienemmédn kuvan kuin mité
niille annetaan syd6tteend, koska konvoluutioikkuna hyppéd joidenkin pikselien
yli.

- Aktivaatiofunktiona kdytetdéin LeakyReLU-funktiota.

- Neuroverkko normalisoi jokaisen erdn (minibatch) sydtteet muuttamalla niitd

kyseisen erdn syotteiden keskiarvon ja keskihajonnan perusteella.

DCGAN-arkkitehtuuria kiytetddn, koska se voi generoida paremmin verrattain suuria

kuvia kuin perinteinen GAN. DCGANIlla voi generoida esimerkiksi 64x64 pikselin
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kokoisia véarikuvia, kun taas tavallisella GANilla on vaikeaa saada tuotettua niin suuria

laadukkaita kuvia.

3.2.2. Generatiiviset Kilpailevat verkostot datan augmentoinnissa
Generatiivisilla  kilpailevilla verkostoilla generoituja kuvia voidaan kayttdd

augmentoimaan dataa.

GAN-augmentoinnilla voi saada lisdé tietoa irti datasetistd (Shorten & Khoshgoftaar,
2019; Bowles ym., 2018). Voidaan esimerkiksi muuttaa luoda vidhemmistoluokan
datapisteiti enemmistdluokan datan perusteella, jos datan epitasainen jakautuminen
luokkiin on ongelma. Lisddmélld GANeilla luotuja kuvia opetusdataan voidaan myds
parantaa yleistettdvyyttd samasta syystd, kuin esimerkiksi virejd muuttamalla tai kuvaa
rajaamalla voidaan pakottaa neuroverkko kiinnittiméan huomiota asioihin, joihin se ei
muuten kiinnittdisi huomiota (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Generatiivisten
kilpailevien verkostojen avulla voi saada irti lisda tietoa datasetistd generoimalla kuvia,

jotka muistuttavat oikeita kuvia. (Bowles ym., 2018)

GANien kayttéd datan augmentoinnissa rajoittaa se, ettd niilld voidaan tuottaa
hyvélaatuisia kuvia vain, jos kuvat ovat pienid. Sellaisia ovat esimerkiksi MNIST-
datasetin kuvat, jotka ovat harmaasdvyisid 28x28 pikselin kokoisia kuvia, jotka esittivit
késin kirjoitettuja numeroita. Sen sijaan esimerkiksi ImageNet-datasetin kuvat ovat 250
pikselid leveitd ja korkeita, ja niissd on kolme virikanavaa, ja ne ovat liian suuria, jotta

GANIilla voisi kdytdnndssd generoida samanlaisia kuvia. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Isompien kuvien generointiin sopivat paremmin DCGAN- tai Progressively Growing

GAN -arkkitehtuurit. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

DCGAN voi luoda kuvia, jotka ovat kooltaan 64x64 kolmella vérikanavalla. Siten se voi

luoda suurempia kuvia kuin perinteinen GAN. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Toinen korkeamman resoluution kuvia tuottava GAN on Progressive Growing GAN.
Progressive Growing GAN opettaa sarjan neuroverkkoja, jossa seuraava neuroverkko
tuottaa suuremman resoluution kuvan kuin edellinen. Sen sijaan ettd neuroverkoille
syOtettdisiin satunnaislukuja siséltdvd vektori, niille syotetdén edellisen neuroverkon
tuottaman kuva. Télld menetelmélld on tuotettu erittdin korkealaatuisia kasvokuvia.

(Shorten & Khoshgoftaar, 2019)
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CycleGAN parantaa tuotettujen kuvien laatua, mutta ei valttdmatta resoluutiota verrattuna
tavalliseen GANiin. Siithen kuuluu cycle-consistency loss -funktio, joka auttaa
stabilisoimaan GANia opetuksen aikana. Siind misséd tyylinsiirto oppii muunnoksen
yhdestd kuvasta toiseen, CycleGAN oppii muunnoksen yhdestd sovellusalueesta
(domain) toiseen sovellusalueeseen, kuten seeproista hevosiin. Generaattori ottaa
hevosten kuvia ja tekemidin niistd seeprojen kuvia siten, ettd diskriminaattori ei osaa
sanoa kumpaan joukkoon ne kuuluivat alun perin. Tamaén jilkeen generoidut seeprojen
kuvat syotetddn sellaisen verkon ldpi, joka muuttaa ne takaisin hevosiksi. Toinen
diskriminaattori méaarittelee, kuuluuko tdméa uudelleen muunnettu kuva hevosiin vai ei.
Molempien diskriminaattorien virhearvot (loss) yhdistetdén yhdeksi cycle-consistency -

virheeksi. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

CycleGAN sopii tilanteisiin, joissa yhden luokan kuvia voidaan kéyttdd toisen luokan
kuvien generoimiseen (Wei ym., 2020). Esimerkiksi Wein ym. (2020) tutkimuksessa
kéytettiin CycleGANia sithen, ettd harmittomia polyyppeja esittdvien kuvien pohjalta
tehtiin sy0pai enteilevien polyyppien kuvia. Silld tavalla parannettiin luokittajan kykya
tunnistaa syopad enteilevit polyyppejd. Tamai oli tarpeellista, koska syopéé enteilevien
polyyppien kuvia on saatavilla paljon vihemmén kuin harmittomien polyyppien kuvia, ja

siten opetuksessa kaytettidvit luokat ovat epétasapainoiset.

Wei ym. (2020) myos kéyttivdt luokittelijaa valitsemaan CycleGANilla generoiduista
kuvista ne, jotka luultavasti olivat keskeisimpid esimerkkejd siitd luokasta, jota ne
edustivat. Luokittaja opetettiin kaikilla luokan esimerkeilld. Kun luokittajalle annetaan
kuva, se tulostaa todennékoisyyden, ettd kuva kuuluu méairéttyyn luokkaan. Valittiin vain
ne luokkaan kuuluvat kuvat, jotka kuuluvat luokittajan mukaan siihen luokkaan suurella
varmuudella. Vain niitd kuvia kéytettiin syoOtteend generatiiviselle kilpailevalle

verkostolle. Siten parannettiin CycleGANin tuottamien kuvien laatua.

Ehdollinen GAN (conditional GAN) on my0s erds arkkitehtuuri, joka voi olla hyddyllinen
datan augmentoimista varten (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Ehdollisissa GANeissa
kaytetddn hyodyksi datasetissd olevia luokkia, mikili datasetti on jaettu luokkiin. Tieto
luokista syotetdén neuroverkkojen yliméériseen syotekerrokseen. Luokkien sijaan
voidaan kayttdd myos muuta tietoa, joka kertoo jotakin datapisteestid. Ehdollisen GANin

etu on, ettd ehdollisen GANin generaattorineuroverkolla voidaan generoida haluttuun
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luokkaan kuuluva kuva, kun sille sydtetddn satunnaislukuvektorin lisdksi tieto luokasta.

(Mirza ja Osindero, 2015)

Vaihteleva autoenkoodaaja -neuroverkkoja voi myds kayttdd siihen, ettd GANilla saa

generoitua tiettyyn haluttuun luokkaan kuuluvia kuvia. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Vaihteleva autoenkoodaaja -neuroverkko (variational auto-encoder) oppii piirteiden
todennékoisyysjakauman data-avaruudessa, jossa datapisteet sijaitsevat. Sen perusteella
voidaan tuottaa kuvia, joissa on todennédkoisyysjakaumasta otetut piirteet. Enkoodaaja
siis muuttaa syoteavaruuden kuvat pieniulotteiseen muotoon, ja dekoodaaja (decoder)
muuttaa  pieniulotteisen  esityksen  takaisin = syOteavaruuteen. = Muuttamalla
todennikoisyysjakaumaa voidaan generoida kuvia, joilla on halutut piirteet. GANia
voidaan kéyttdd vaihtelevan autoenkoodaajan kanssa niin, ettd dekoodaaja on GANin
generaattoriosa, ja generaattorin syote annetaan diskriminaattorille, joka oppii
autoenkoodaajan virhefunktion (loss function). (Larsen ym., 2016) Larsenin ym. (2016)
tutkimuksessa generoidaan CelebA-datasetin alkuperdisten kasvokuvien pohjalta
samanlaisia kuvia, joissa kuvassa esiintyville henkildlle on esimerkiksi lisétty silmélasit
tai jossa henkild on muutettu kaljuksi. Talld tavalla voidaan augmentoida datasettid
sellaisilla piirteiden yhdistelmilld, jotka esiintyvdt lilan harvoin alkuperéisessé
datasetissd, ja parantaa siten esimerkiksi luokittelun tarkkuutta (Shorten & Khoshgoftaar,
2019). Vaihtelevia autoenkoodaajia voidaan kéyttdd data-augmentointiin myds siten, ettd
tuotetaan lisdd samaan luokkaan kuuluvia kuvia. Vaihtelevien autoenkoodaajien huonona
puolena datan augmentoinnissa on se, ettd silld tavalla tuotetut kuvat saattavat olla

sumeita. (Madani yms., 2018)

GANiIt tarvitsevat paljon dataa opettamiseen, joten datasetisti riippuen eivit ole

kelvollinen ratkaisu. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Kuten aiemmin mainittiin, GAN-kuvien kdyttdminen datan augmentoinnissa voi parantaa
yksityisyyttd, jos opetuksessa kdytetddn pelkéstdin GANilla generoituja kuvia. (Liu ym.,
2019; Ma ym., 2020)

Yleisin tilanne, jossa GANia kdytetddn data-augmentoinnissa, on sellainen, jossa on

vihin dataa tai data on epétasapainottunut eri luokkien kesken. (Tanaka & Aranha, 2019)
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Bowlesin ym. (2018) tutkimuksessa tutkittiin GANiin perustuvan data-augmentoinnin
kayttdd aivokuvien segmentoinnissa. Siind kdytettiin Progressive Growing GANgja,
koska niiden avulla voi generoida suuria kuvia. Lisdksi Progressive Growing GAN ei
ole niin herkkd hyperparametrien vaihtelulle kuin jotkut muut generatiiviset kilpailevat
verkostot. Tutkimuksessa opetettiin GAN joukolla opetuskuvia. Sen jédlkeen GANilla
tuotetut kuvat yhdistettiin samojen opetuskuvien kanssa datasetiksi, jolla opetettiin
segmentoijaneuroverkko. Tutkimuksen mukaan sekd GAN ettd perinteiset data-
augmentointimenetelmét useimmiten paransivat tuloksia, ja GAN ja perinteiset
menetelmdt samaan aikaan kdytettynd paransivat tuloksia verrattuna siihen, etti

kéytettiin vain toista niista.

Kyseisessd tutkimuksessa havaittiin liséksi, ettd GANilla tuotettujen kuvien kayttd data-
augmentoinnissa paransi tuloksia eniten silloin, kun alkuperéisté opetusdataa oli
saatavilla vdhén. Jos todellista opetusdataa oli kuitenkin todella vahén, tulokset olivat
huonompia kuin niissa tapauksissa, joissa sitd oli enemmén. Jos opetusdataa oli paljon,
GAN:illa generoitujen kuvien lisddminen kuvien segmentoijaneuroverkon opetusdataan

heikensi joissakin tapauksissa tuloksia. (Bowles ym., 2018)

Madani ym. (2018) tutkivat rintakehin rontgenkuvista koostuvan datan augmentointia.
Tutkimuksessa kéytettiin 2000 kuvaa normaalista rintakehéstd, ja 2000 sydén- ja
verisuonitaudeista kérsivan henkilon kuvaa, ja tavoitteena oli parantaa luokittelua néihin
kahteen luokkaan. Kumpaakin luokkaa varten opetettiin GAN, jolla pystyttiin
tuottamaan sen luokan kuvia. Niité liséttiin alkuperdiseen dataan noin neljdsosan verran
alkuperdisen datan méérdstd. Tutkimuksen mukaan GANit kykenivét tuottamaan
realistisia kuvia. GANilla tuotetuilla kuvilla augmentoidulla datalla saatiin suurempi
luokittelutarkkuus verrattuna siihen, ettd kdytetdén pelkkid perinteisid
augmentointimenetelmid, tai ettéd ei kiytetd data-augmentointia. Parannus

luokittelutarkkuuteen oli tutkimuksen mukaan merkittdva, mutta ei suuri.

Perinteiset datan augmentointimenetelmait tuottavat uusia kuvia vaihtamalla vérid ja
rajaamalla, mutta silld tavalla saattaa syntyé epdrealistisia kuvia. GANeilla sitd vastoin
voidaan ymmairtda datan piilevd rakenne, ja sen avulla tuottaa uusia realistisia kuvia.

(Madani ym., 2018)
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On hidasta ja tyoldstd merkité ladketieteellisiin kuviin tietoja, mitd ne kuvat siséltaviét.
Kuitenkin valvottu syvdoppiminen vaatii paljon dataa. Siksi generatiivisten mallien
kaytto on hyodyllistd tilanteissa, joissa on paljon dataa, jonka sisdltod ei ole merkitty

koneoppimisohjelmia varten. (Madani ym. 2018)

Datan augmentointi on tirkeéé erityisesti silloin kun opetetaan
konvoluutioneuroverkkoja. Se johtuu siitd, ettd konvoluutioverkon oppimat piirteet ovat
riippuvaisia siitd minkélaisessa asennossa kuvassa oleva esine tai asia on.
Konvoluutioverkko voi oppia rotaatiosta riippumattomia piirteitd vain siind tapauksessa,
ettd opetusdatassa on tarpeeksi eri asennossa olevia kohteita, joita kuva esittdd. (Bowles

ym., 2018)

Jos opetusdataa on vidhin, on mahdollista, ettd opetusdatan kuvissa on epdolennaisia
ominaisuuksia, jotka sattumalta korreloivat sen kanssa mihin luokkaan kuvat kuuluvat, ja
luokittelijaneuroverkko oppii virheellisesti kiinnittdimdan huomiota niihin. Jos
opetussettiin lisdtddn tarpeeksi suuri midrd GANilla tuotettuja kuvia, kyseiset
epdolennaiset ominaisuudet muuttuvat kohinaksi, jossa ei ole erotettavissa merkittavai

korrelaatioita luokkien kanssa. (Bowles ym., 2018)

Lahteen Bowles ym. (2018) mukaan ihanteellinen GAN muuttaa datasetin jakauman

diskreetistd jatkuvaksi jakaumaksi.

Léihteen Bowles ym. (2018) mukaan perinteisten data-augmentointimenetelmien etu
GANeihin verrattuna on se, ettd perinteiset menetelmaét voivat ekstrapoloida dataa niin
ettd jakaumaan tulee mukaan sellaisia ddripditd, joita ei ole mukana alkuperéisessi
datassa. GANeilla taas voi vain interpoloida niin ettd tuotetaan sellaisia kuvia, jotka
ovat piirteiltdéin olemassa olevien datapisteiden vilissd. Perinteiset
augmentointimenetelmét ja GAN augmentointimenetelmani voivat siis tuottaa erilaisia

kuvia, ja siten tdydentdd toisiaan.

Léahteen Bowles ym. (2018) mukaan GANien ongelma data-augmentoinnin vélineini
on, ettd usein ei voida generoida kuvia, jotka ovat yhtd laadukkaita kuin alkuperéiset.
Toisaalta niiden ei tarvitse olla yhtd laadukkaita parantaakseen tuloksia.
Augmentointidatan lisddminen usein parantaa tuloksia, mutta toisaalta jos data on

huonolaatuista, se heikentda tuloksia. Kun harkitaan GANin kédytt6d data-
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augmentointimenetelméni, olennainen kysymys on, kumpi niisti vaikutuksista on

suurempi.

Generatiivisia kilpailevia verkostoja voi siis kdyttdd data-augmentointimenetelména
siten, ettd tehdddn yhden tyyppisistd kuvista toisen tyyppisid kuvia esimerkiksi
CycleGANilla (Sandfort ym., 2019; Madani ym., 2018). Sen liséksi niitd voi kdyttdd
tekemddn uusia kuvia pelkdstdin saman tyyppisten kuvien pohjalta (Liu ym., 2019; Ma

ym., 2020; Madani ym., 2018)

3.3. Muut augmentointimenetelmiit

Menetelmit, joilla tuotetaan keinotekoisia kuvia olemassa olevien pohjalta, voidaan
luokitella yhteen seuraavasta kahdesta kategoriasta: tavallinen kuvamanipulaatio ja
syvaoppimiseen perustuva kuvien generointi tai muuntaminen (Shorten & Khoshgoftaar,
2019). Téassd tyossd kasiteltdvistd menetelmistd tyylinsiirto ja generatiiviset kilpailevat
verkostot edustavat jilkimmadistd kategoriaa ja perinteiset augmentointimenetelmat

edellistd kategoriaa.

Perinteisid augmentointimenetelmid ovat virimuunnokset kuten vérisidvyn ja kirkkauden
muunnokset, geometriset muunnokset kuten kuvan kdintdminen eli rotaatio tai
peilikuvaksi muuttaminen, kuvan osan poistaminen tai korvaaminen toisella kuvalla,
kohinan lisddminen kuvaan tai ydinsuotimien (kernel filter) kiyttiminen. Perinteisisti

menetelmisti kerrotaan tarkemmin luvussa 4.

Muita olemassa olevia datan augmentointimenetelmid ovat esimerkiksi vihamielistid
koneoppimista hyodyntdvd opetus (adversarial training) ja metaoppiminen (meta
learning). Vihamielistd koneoppimista hyddyntévissd opetuksessa neuroverkko oppii
sellaisia kuvien augmentointeja, jotka johtavat siihen, ettd luokittelijaverkko luokittelee
kuvan viirin. Siten voidaan 16ytdi luokittelijaverkon heikkoja kohtia. Metaoppimisessa
menetelmdnd on 10ytdd automaattisesti késiteltivddn dataan sopivia data-
augmentointimenetelmien yhdistelmid. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) Vihamielistd

koneoppimista hyodyntidvad opetusta ja metaoppimista ei kasitelld tdssd tydssa.

Datan augmentoinnin soveltaminen validointidatasetin laajentamiseen (fest-time

augmentation) kuuluu my0s datan augmentoinnin piiriin (Shorten & Khoshgoftaar,
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2019), mutta tissd tutkielmassa kisitellddn vain opetusdataan kohdistuvaa data-

augmentointia.
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4. Vertailussa kaytettavit kriteerit ja koejirjestelyt

4.1. Vertailu luokittelutehtivissi

Data-augmentoinnin vaikutuksen mittaaminen tehtiin siten, ettd luokiteltiin kuvat
koneoppimismallilla niin, ettd opetusdatassa kéytettiin eri data-augmentointimenetelmill&
generoitua dataa alkuperdisen datan lisdksi. Kirjoitettiin ylos luokittelun tarkkuutta

kuvaavat arvot.

Kaikissa luokittelutehtdvissd data jaettiin kahteen luokkaan sen perusteella, kuuluuko
datapiste maddrittyyn luokkaan vai ei. Luokittelu tehtiin muutamalle eri luokalle

molemmassa datasetissa.

Kaytetty luokittelija-neuroverkko on rakenteeltaan saman lainen kuin luvussa 4.3.2
kuvailtu diskriminaattoriverkko. Siind kéytetddn kuitenkin optimointialgoritmina
stokastinen laskeutuva gradientti -algoritmia (stochastic gradient descent), jonka learning
rate -parametrina on 0,001 ja momenttitermiparametrina (momentum) on 0,9.

Virhefunktiona (loss function) kiytetddan bindéristd ristientropiafunktiota (binary cross-

entropy).

Luokittelun tarkkuutta mitattiin seuraavilla mittareilla:

- tdsmallisyys (accuracy) eli oikein luokiteltuyjen méadrd / datapisteiden
kokonaismaéra

- tarkkuus (precision) eli oikeat positiiviset / (oikeat positiiviset + vidrdt
positiiviset)

- herkkyys (recall eli saanti) eli oikeat positiiviset / (oikeat positiiviset + véarit
negatiiviset)

- Fl-mitta (f-score) eli (2 * tarkkuus * herkkyys) / (tarkkuus + herkkyys)

4.2. Tutkielmassa kiytetyt datasetit

Luokittelussa kéytettiin CelebA-datasettid (Liu ym., 2015) sekd EuroSAT-datasettid
(Helber ym. 2017). Ndmé datasetit valittiin, koska ne molemmat ovat sellaisia, joihin
voidaan soveltaa monia eri data-augmentointimenetelmid. Jos sen sijaan datana
kaytettdisiin esimerkiksi kdsin kirjoitettuja merkkejé, niiden tunnistuksessa muun muassa

tyylinsiirto ei olisi sopiva tai hyddyllinen augmentointimenetelmid. Kyseiset datasetit
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valittiin my0s sen vuoksi, etti ne ovat suuria, ja tdssd tutkielmassa kaytettdvit
generatiivinen kilpaileva verkosto vaatii paljon opetusdataa. Lisdksi molemmat datasetit

ovat jaettavissa helposti eri luokkiin ja ne ovat helposti saatavilla.

CelebA-datasetti koostuu julkisuuden henkildiden kasvokuvista. Se on jaettu opetus-,
testi- ja validointiosaan siten, ettd opetusdatasetissd on noin 160 000 kuvaa. Testi- ja
validointisetissd on molemmissa noin 20 000 kuvaa. CelebA-datasettiin kuuluu tieto siitd
mitd ominaisuuksia kuvissa on. Ominaisuuksia on yhteensa 40, ja jokaista kuvaa kohti on
merkitty, onko ominaisuus ldsni siind kuvassa vai ei. Ominaisuuksia ovat esimerkiksi
silmilasit, musta hiusviri tai miessukupuoli. CelebA-datasetin kuvien koko on 218x178

pikselid, ja ne ovat vérikuvia. (Liu ym., 2015)

CelebA-datasetistd kaytettavit luokat on lueteltu taulukossa 1.

Taulukko 1 Tdssd tutkielmassa kdytetyt CelebA-datasetin luokat.

Tunniste Nimi Kuvien lukumiird | Kuvien osuus
opetusdatasetissd opetusdatasetisti
Attribuutti 21 Mouth slightly open | n. 78 000 n. 48 %
(suu hieman
avoinna)
Attribuutti 8 Black hair (mustat | n. 39 000 n. 24 %
hiukset)
Attribuutti 16 Goatee n. 10 000 n. 6 %
(pukinparta)
Attribuutti 35 Wearing hat (hattu | n. 8 000 n. 5 %
padssd)

Data-augmentointimenetelmien vaikutusta selvitettiin myds EuroSAT-datasetilld. Silla

tehtiin suppeampi méadrd kokeita.

Datan augmentointia kasvokuvilla on tutkittu aikaisemmin tutkimuksissa (Wang ym.,
2019) ja (Lee ym., 2020). Leen ym. tutkimuksessa luotiin vdhemmistéluokan kuvia

enemmistdluokan kuvia kéyttden.
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EuroSAT-datasetissd on 27 000 kuvaa. Ne on jaettu 10 luokkaan. Jokaisessa luokassa on
2 000-3 000 kuvaa. Kuvat ovat satelliittikuvia laajasta alueesta. Datasetti on jaettu

luokkiin sen perusteella, onko kuvassa esimerkiksi metsii, peltoa vai teollisuusaluetta.

EuroSAT-datasetti jaettiin niin ettd 4/5 kustakin luokasta kéytettiin opetussettini ja 1/5

kéytettiin testisettina.

Kuvassa 1 on esimerkkejd EuroSAT-datasetin kuvista.

Kuva 1. Esimerkkeji EuroSAT-datasetin kuvista (Helber ym. 2017).
4.3. Tutkielmassa kiytettyjen augmentointimenetelmien yksityiskohdat

4.3.1. Tyylinsiirron toteutus

Téssd tutkielmassa kéytetddn samaa tyylinsiirtomenetelmdd, joka on kuvailtu
tutkimuksessa (Jackson ym., 2018). Tdssé tutkielmassa kéytetddn myds sen tutkimuksen
yhteydessd julkaistua ohjelmakoodia ja tyylid kuvaavia vektoreita, jotka on laskettu
valmiiksi sitd tutkimusta varten. Kyseistd menetelmééd kéytetdén, koska alkuperdinen
tyylinsiirtoalgoritmi on liian hidas, ja koska kyseinen menetelmd ei vaadi erillistd

datasettid tyylikuvia varten, koska tyylivektorit on jo laskettu.

Lihde (Jackson ym., 2018) esittelee menetelmin, jolla voi soveltaa kuvaan satunnaista
tyylid. Menetelmd toimii siten, ettd on laskettu tyylivektorien todennékdisyysjakauma
Painter By Numbers -datasetissé, ja siitd jakaumasta otetaan satunnainen 100-ulotteinen
tyylivektori jokaista kuvaa varten, johon halutaan soveltaa tyylinsiirtoa. Silld tavalla
simuloidaan sitd, ettd otettaisiin Painter By Numbers -datasetistd satunnainen kuva, ja
erotettaisiin siitd tyylivektori. Tdma tekniikka kuitenkin vaatii véhemmaén laskentatehoa.
Menetelma sopii moniin tilanteisiin sovellusalueesta (domain) riippumatta. (Jackson ym.,

2018)

Tamin tyylinsiirtomenetelmén etu datan augmentoinnissa on myos se, ettd koska

tyylivektorien todenndkodisyysjakauma on laskettu suuresta Paint By Numbers -
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datasetistd, opetettavan neuroverkon on opittava suoriutumaan hyvin yleisesti kuvien
tyylistd riippumatta, koska se ei voi ylisovittua (overfit) tiettyihin tyyleihin. (Jackson ym.,
2018) Jos kéaytettdisiin vain muutamia tyylejd, tulos olisi luultavasti huonompi, vaikka

tyylit olisivat keskenéén erilaisia (Zheng ym., 2019).

Kuvassa 2 on esitetty esimerkkejé tyylinsiirrolla generoiduista kuvista.

Alkuperainen

Tyylin soveltamisen jalkeen Alkuperainen

Tyylin soveltamisen jalkeen

Kuva 2. Esimerkkejd tyylinsiirrolla tuotetuista CelebA-datasetin (Liu ym., 2015) kuvista verrattuna alkuperdisiin
kuviin.

EuroSAT-datasettiin tyylinsiirtoa on aiemmin sovellettu tutkimuksessa (Helber ym.,
2019). Siind tunnistettiin automaattisesti erilaiset alueet kuvasta, kuten maa ja vesi. Niihin
sovellettiin erikseen eri tyylejd, ja sen jidlkeen ne yhdistettiin takaisin yhdeksi kuvaksi.

Tassé tutkielmassa sitd vastoin sovelletaan samaa tyylid koko satelliittikuvaan.

4.3.2. Generatiivinen Kkilpaileva verkosto

Generatiivisella kilpailevalla verkostolla tuotetut kuvat tuotettiin DCGAN-verkostolla.

CelebA-datasetin kuvat rajattiin ja pienennettiin niin, ettd niiden korkeudeksi ja
leveydeksi tuli 64. Sen jidlkeen niiden pohjalta generoitiin uusia kuvia DCGAN-

verkostolla.

Optimointialgoritmina kiytettiin RMSprop-algoritmia, koska sitd suositellaan
kaytettaviksi WGAN-verkossa. Optimointialgoritmin learning rate -parametrina
kaytettiin lukua 0,00005. Samaa optimointialgoritmia ja parametria kiytettiin seka
diskriminaattori- ettd generaattoriverkossa. Verkosto toteutettiin ldhteessi DCGAN

Tutorial (2021) esitetyn ohjelmakoodin pohjalta.

DCGAN:-verkoston opettamista tehtiin viiden epookin (epoch) ajan. Jokaista epookkia
kohti kiytiin ldpi 160 000 kuvan opetusdatasetti yhden kerran. Virhearvot (loss) eivit
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muuttuneet johdonmukaisesti mihinkdan suuntaan viimeisten epookkien aikana, joten

opetuksen jatkamisella ei luultavasti olisi ollut vaikutusta.

Kuvassa 3 on virhefunktioiden tulosteiden kehitys opetuksen aikana, kun opetusdatan

koko oli noin 40 000 kuvaa.

Generaattori- ja diskriminaattoriverkkojen loss-arvot opetuksen aikana

Loss

0 100 200 300 400 500
batchit
Kuva 3. Virhefunktion arvojen kehitys generaattori- ja diskriminaattoriverkkojen opetuksen aikana.
Kaytetyssd diskriminaattorineuroverkossa on viisi konvoluutiokerrosta.
Aktivointifunktiona jokaisessa kerroksessa kiytetddn LeakyReLU-funktiota. Toisen,
kolmannen ja neljannen konvoluutiokerroksen kohdalla sovelletaan erdnormalisointia
(batch normalization). Erdnormalisointi tarkoittaa sitd, etti normalisoidaan kerrokselle
tulevat syotteet jokaisella erdlld (mini-batch). Syodte normalisoidaan siten ettd sen

keskiarvo on 0 ja keskihajonta on 1 (Ioffe ja Szegedy, 2015).

Generaattoriverkossa taas on viisi kerrosta, joissa kiytetddn transponoitua konvoluutiota.
Siind sovelletaan my0ds erdnormalisointia joidenkin konvoluutiokerrosten kohdalla.

Aktivointifunktiona kaytetddan ReLU-funktiota.

Diskriminaattori- ja generaattoriverkoissa kuvat esitetddn niin ettd niilld on leveys,
korkeus ja tietty méadrd kanavia (channel). Niama ulottuvuudet ovat erilaiset eri
kerroksissa. Diskriminaattorin sydtekerroksessa on kolme kanavaa, koska varikuvissa on

kolme virikanavaa. Sydtekerroksen jdlkeen tulevissa kerroksissa leveys ja korkeus ovat
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pienempid, kun taas kanavien mééra lisddntyy. Generaattoriverkossa taas korkeus ja

leveys kasvavat kerros kerrokselta, ja kanavien mééra pienenee.

Perinteisessd GANissa diskriminaattori tuottaa luvun, joka on todenndkoisyys, ettd
diskriminaattorille sydtetty kuva on todellinen opetuskuva. Téssd tutkielmassa
diskriminaattori ei tuota todennékdisyyttd, vaan se antaa pistearvon, joka merkitsee kuvan
todenmukaisuutta. Tavoitteena on opettaa diskriminaattori siten, ettd se tuottaa erilaisia
pisteitd todellisille opetuskuville kuin generoiduille kuville. Diskriminaattorissa ja
generaattorissa kiytettiin Wasserstein loss -funktiota. Siten tdssd tutkielmassa kiytetty
GAN on Wasserstein GAN eli WGAN (Arjovsky ym. 2017). WGAN:In diskriminaattoria

sanotaan kriitikoksi (critic).

Tutkielmassa kdytetddn Wasserstein GANia, koska silld tavalla voidaan valttda ilmio,
jossa verkko oppii generoimaan vain sellaisia kuvia, jotka ovat keskendin hyvin

samankaltaisia (mode collapse).

Kuvassa 4 on esimerkkejé generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla generoiduista kuvista.

[

Kuva 4. Esimerkkej CelebA-datasetilli opetetulla GANilla generoiduista kuvista.

Liséksi tehtiin joitakin kokeita CycleGANilla. Niissd opetusta tehtiin 200 epookin ajan.
Tassd tutkielmassa kaytetty CycleGAN perustuu toteutukseen ldhteessd PyTorch-
CycleGAN (2017), ja sen rakenne ja hyperparametrit ovat samanlaiset.

4.3.3. Perinteiset data-augmentointimenetelmiit
Téssd aliluvussa luetellaan perinteisid data-augmentointimenetelmid ja perusteellaan,

miksi niitd kiytetddn tai ei kdytetd tdssé tutkielmassa.

4.3.3.1 Satunnaisen alueen poistaminen
Satunnaisen alueen poistaminen -menetelmissé (random erasing) poistetaan satunnaisen

kokoinen osa kuvasta, eli korvataan poistetut pikselit vakioarvoilla tai kohinalla. Usein
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satunnaisen alueen poistamista sovelletaan vain osaan datasetin kuvista. Usein poistettava

alue on nelikulmio. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

On olemassa my06s menetelmid, joissa kuvan sisdlto vaikuttaa sithen miké alue poistetaan

(Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Satunnaisen alueen poistamisen avulla opetettu malli yleistyy paremmin tilanteisiin,
joissa kuvassa olevasta olennaisesta esineestil tai asiasta osa on peitetty. (Zhong ym.,
2017) Satunnaisen alueen poistaminen my0s auttaa varmistamaan, etti esineen tunnistus
el perustu ainoastaan yhteen yksityiskohtaan, koska se yksityiskohta voidaan poistaa

joistakin kuvista. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)
Satunnaisen alueen poistamisen hyperparametrit ovat seuraavat:

- poistettavan nelikulmion kohtisuorien sivujen pituuksien suhde toisiinsa (aspect
ratio)

- poistettavan nelikulmion pinta-ala suhteessa koko kuvan pinta-alaan

- se osuus datasetin kuvista, johon satunnaisen alueen poistamista sovelletaan, jos
sitd ei sovelleta kaikkiin kuviin

- poistetun alueen pikselien arvot

Muun muassa tutkimuksessa (Zhong ym., 2017) esitettyjen arvojen perusteella paitettiin

seuraavat hyperparametrien arvot:

- Poistettavan alueen sivujen suhteeksi valitaan jokaista kuvaa kohti satunnainen
luku lukujen 0,3 ja 3,3 vililta.

- Poistettavan nelikulmion pinta-alan suhteeksi koko kuvan pinta-alaan valitaan
jokaista kuvaa kohti satunnainen luku valilta 0,02 ja 0,4.

- Satunnaisen alueen poistamista sovelletaan satunnaisesti valittuun puolikkaaseen
datasettia.

- Poistettu alue korvataan mustilla pikseleilla.

On mahdollista, ettd satunnaisen alueen poistaminen ei sovellu moniin téssé tutkielmassa
valittuihin CelebA-datasetin luokkiin, koska jotkut luokat méérdytyvit jonkin
yksityiskohdan perusteella. Téllainen luokkajako on esimerkiksi se, onko kuvassa olevan

henkilon suu auki vai kiinni. Siten olennaisen yksityiskohdan peittiminen tekee
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luokittelusta vaikeaa. Jos taas joku epidolennainen osa kuvasta peitetdédn, siitd ei
luultavasti ole hyotyé, koska luokittelija ei joka tapauksessa voisi kdyttia sitd kuvan osaa

hyodyksi.

Lisdksi satunnaisen alueen poistamisesta tekee CelebA-datasettiin vihemmin sopivan se,
ettd satunnaisen alueen poistamisen tarkoitus on parantaa luokittelijan yleistyvyytti
kuviin, joissa olennainen kohta on osittain peitetty. CelebA-datasetin testidatassa on
kuitenkin harvoin mitiddn kasvojen edessd, tai sitten sama kohta on peitetty monista
kasvoista. Ndin on esimerkiksi siind tapauksessa, ettd silmit ovat aurinkolasien takana tai

hiukset ja otsa ovat hatun alla.

4.3.3.2 Kohinan lisidminen

Kohinan lisddminen kuviin on erds data-augmentointimenetelmi, joka voi parantaa
merkittdvasti kuvien luokittelutuloksia (Moreno-Barea ym., 2018). Kohinan lisd&minen
voi auttaa neuroverkkoa oppimaan piirteitd, jotka ovat vihemmidn herkkid kuvien

vaihtelulle (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Usein kohinan lisddminen toteutetaan siten ettd lisdtddn kuvan pikseleihin satunnaisia

arvoja, jotka on otettu normaalijakaumasta (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).
Tassd tutkielmassa satunnaiset arvot otetaan tasajakaumasta.

4.3.3.3 Viirimuunnokset
Vérimuunnosten tarkoituksena on yleensd vidhentdd valaistuksen ja vidrien vaihtelun
vaikutusta luokittelijaan (Taylor & Nitschke, 2017). Siind muutetaan kuvan véreja

satunnaisella tavalla (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Luokittelutarkkuuden  parantamisen lisdksi  varimuunnoksia voidaan  kayttdd
pienentdmiin datasetin kokoa muuttamalla kuvat harmaasidvykuviksi, jos vérit eivét ole

olennaisia koneoppimistehtivin kannalta (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Vérimuunnosten huono puoli augmentointimenetelména on, ettd joissakin tapauksissa

vérit ovat olennainen tieto kuvassa (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Viarimuunnokset ovat olennaisia tdmén tutkielman kannalta, koska varimuunnokset
augmentointimenetelménd vaikuttaa saman kaltaiselta kuin tyylinsiirto, ja siten

varimuunnokset voivat olla vaihtoehto tyylinsiirrolle tai toisin péin.
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Virimuunnokset luultavasti sopivat kohtalaisen hyvin CelebA-datasetin kasvokuviin,
koska muodot ovat luultavasti vérisdvyjd olennaisempia piirteiden tunnistuksessa, ja

kuvien valaistus vaihtelee.

Téassd tutkielmassa kiytetddn varimuunnoksia, jossa varikylldisyyttd (saturation) ja
vérisdvyd (hue) muutetaan satunnaisesti jokaisen kuvan kohdalla. Ne kaksi ovat siis
hyperparametrit, jotka tdytyy valita. Ne valitaan kayttiméalla ndiden kahden arvon eri

yhdistelmid ja mittaamalla luokittelun tarkkuus F1-mitan perusteella.

4.3.3.4 Kirkkauden muuttaminen
Kirkkauden muuttaminen on erds data-augmentointimenetelmd, joka kuuluu

varimuunnoksiin. Tassa tutkielmassa kirkkautta késitellaan erillisend menetelména.

Kirkkauden muutoksilla on myds silmdmaédrdisesti arvioituna samanlainen vaikutus

kuviin joissain tapauksissa kuin tyylinsiirrolla, ja siksi se otetaan mukaan vertailuun.

Kirkkauden muutokset voidaan valita sen mukaan, mikd on yleisen valaistuksen tai
kameran asetusten aiheuttama vaihtelu kirkkaudessa, tai luonnollinen vaihtelu niiden

asioiden véreissd, joita kuva esittdd. (Perez ym., 2018)

Tassd tutkielmassa kirkkauden muutoksen suuruus valitaan kokeilemalla eri arvoja ja

mittaamalla luokittelun tulos niilld arvoilla augmentoidulla datalla.

4.3.3.5 Translaatio ja rajaus

Kuvan siirtiminen leveys- tai pystysuunnassa eli translaatio on erds data-
augmentointimenetelmd. Kuvan rajaus on saman kaltainen augmentointimenetelma.
(Shorten & Khoshgoftaar, 2019) Molemmissa kuviin jid mahdollisesti tyhjdi tilaa, jos
kaikkien kuvien on oltava vakiomuotoisia. Tyhjidn tilan pikselit voidaan asettaa

madrétyksi vakioarvoksi.

Kuvan siirtdmisen tarkoituksena on varmistaa, ettei opetettava koneoppimismalli ole liian
riippuvainen siitd, ettd tietyt piirteet sijaitsevat usein tietyssa paikassa kuvaa. (Shorten &

Khoshgoftaar, 2019)

Tassd tutkielmassa ei kdytetd kuvan siirtdmista tai rajausta augmentointimenetelména,
koska ne eivit oletettavasti sovellu CelebA-datasetin kuviin. CelebA-datasetissa

opetettava neuroverkko saattaa kiinnittdd paljon huomiota sithen, missid kohtaa kuvaa
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piirteet sijaitsevat, koska kaikki kasvot ovat suunnilleen samankokoisia ja ne ovat kuvan
keskelld. Kuitenkin testidatassa on ndmé samat ominaisuudet, joten mallin yleistyminen
el luultavasti paranisi testidatalla mitattuna, jos kdytettdisiin menetelmid, jotka vihentdvit

riippuvuutta piirteiden sijainnista.

4.3.3.6 Kuvan kddintiminen keskipisteensd ympdiri
Kuvan kadantdminen keskipisteensd ympéri (rotation) on erds augmentointimenetelma,
jota voidaan kéyttdd samoihin tarkoituksiin kuten translaatio ja rajaus, eli torjumaan

sijaintiin liittyvid vaéristymid. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Kuvan kédédntdminen keskipisteensd ympdri ei luultavasti sovellu CelebA-datasetin kuvien

augmentointimenetelméksi, koska kaikki kuvat ovat pystysuorassa.

4.3.3.7 Kuvien sekoittaminen keskendidn
Kuvia sekoittamalla luodaan uusi kuva kahden tai useamman alkuperdisen kuvan

pohjalta.

Uusi kuva voidaan muodostaa siten, ettd siithen otetaan kahden kuvan pikselien
keskiarvot. Muita mahdollisia tapoja sekoittaa kuvia keskendén on esimerkiksi ottaa
toisesta kuvasta vasen ja toisesta oikea puoli ja yhdistid ne. Kuvien sekoittamista
tutkineissa tutkimuksissa on havaittu, ettd ne parantavat mallin yleistettdvyyttd, vaikka ei
ole aina intuitiivisesti selvdd, minkd takia, toisin kuin monissa muissa data-

augmentointimenetelmissd. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Kuvien sekoittaminen saattaa soveltua kasvokuviin, jos se soveltuu muuhun kuvadataan.
Sitd ei kuitenkaan oteta mukaan tdssd tutkielmassa tehtdvddn vertailuun, koska ei ole
selvdd miksi se parantaisi tulosta tai milld tavalla kuvien sekoittamisen hyperparametrit
pitéisi valita.

4.3.3.8 Kuvan muuttaminen peilikuvakseen

Kuvan muuttaminen peilikuvaksi on erds perinteinen data-augmentointimenetelma.
Monissa dataseteissd ainoastaan peilaaminen y-akselin suhteen on kelvollinen
augmentointimenetelmd, koska yldsalaisin kuvassa olevia asioita ei tule todellisessa

datassa vastaan eikd niité tarvitse pystyi luokittelemaan. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Kaikki kasvokuvat CelebA-datasetissd ovat oikein pdin pystysuunnassa, joten peilaus x-

akselin suhteen ei ole sopiva augmentointimenetelmi. Useimmat kasvokuvat ovat varsin
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symmetrisid y-akselin suhteen, joten y-akselin suhteen peilaamisesta ei luultavasti ole
paljon hyotyd. Siitd saattaisi kuitenkin olla hy6tyd niiden kuvien luokittelussa, joissa
kuvaa ei ole otettu suoraan henkilon edestipéin. Peilaamista ei kuitenkaan kayteta téssa

tutkielmassa.

4.3.3.9 Ydinsuotimet
Ydinsuotimia (kernel filter) kdytetdan kuvankésittelyssd sumentamaan tai teravoittimain
kuvia. Ydinsuotimet toimivat niin ettd konvoluutio-operaatiossa liu’utetaan kuvan yli

matriisia, joka on joko sumentava tai terdvoittivd suodin (filter). (Shorten &

Khoshgoftaar, 2019)

Kuvien sumentaminen data-augmentoinnin menetelmidnd saattaa auttaa mallia
luokittelemaan paremmin kuvia, jotka ovat sumeita esimerkiksi sen vuoksi, ettd kamera

tai kuvassa oleva esine on liikkeessé. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)

Data-augmentoinnin menetelminé ydinsuodinten kaytosti tekee vihemmén hyodyllista
se, ettd se on saman kaltainen prosessi kuin se, joka tapahtuu konvoluutioneuroverkon
sisdlld. Ydinsuotimen kiyttd voidaan toteuttaa paremmin niin ettd neuroverkossa on
kerros sitd varten, kuin ettd ydinsuodinta sovelletaan erikseen opetusdataan data-
augmentointimenetelménd. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) Sen vuoksi ydinsuotimia ei

kéiytetd tdssd tutkielmassa data-augmentointimenetelména.
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5. Tulokset

5.1. Perinteisten augmentointimenetelmien hyperparametrihaku
Jokaista perinteistd augmentointimenetelméé kohti kokeiltiin, parantaako se luokittelun
tulosta. Joissakin menetelmissd kaytettiin hyperparametreja, joita on suositeltu asiaa

koskevissa tutkimuksissa. Toisissa paras hyperparametrien arvo selvitettiin kokeilemalla.

Kaikissa tapauksissa tehtiin datan augmentointi ja luokittelu luokalla 21, joka kattaa noin

48 % datasta.

Luokittelun tulokset erilaisia perinteisid augmentointimenetelmid kaytettdessé on esitetty
taulukossa 2. Virikylldisyyden, vérisdvyn ja kirkkauden arvot merkitsevét osuutta
suurimmasta mahdollisesta vaihteluvilistd. Ne luvut on lihavoitu, jotka ovat suurempia

kuin ilman augmentointia mitattu F1-mitta.

Taulukko 2. Perinteisten data-augmentointimenetelmien hyperparametrihaun tulokset.

Augmentointimenetelma Fl-mitta

el augmentointia 91,35 %

satunnaisen alueen poistaminen | 91,31 %

saturaatio 0,5; vérisdvy 0,5 90,87 %
saturaatio 0,25; vérisiavy 0,5 91,02 %
saturaatio 0,1; vérisidvy 0,5 90,80 %
saturaatio 0,5; vérisidvy 0,25 91,41 %

saturaatio 0,25; vérisivy 0,25 89,47 %

saturaatio 0,1; vérisidvy 0,25 91,20 %
saturaatio 0,5; vérisiavy 0,1 91,84 %
saturaatio 0,25; vérisivy 0,1 91,67 %
saturaatio 0,1; varisavy 0,1 91,70 %
kohinan lisddminen 89,17 %
kirkkaus 1 91,04 %
kirkkaus 0,5 90,88 %

kirkkaus 0,25 91,68 %
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Tulosten perusteella jotkin virisdvyjen ja kylldisyyden muutoksen yhdistelmét ovat
hyodyllisid télld datasetilld ja tdssd luokittelutehtdvéssi. Lisdksi kirkkauden muutos on
hyddyllinen augmentointimenetelmd. Satunnaisen alueen poistaminen ja kohinana
lisidminen eivdt ole ndiden tulosten perusteella hyoddyllisid augmentointimenetelmid.

Kaikkien menetelmien F1-mittaa parantavat vaikutukset ovat kuitenkin hyvin pienia.

Kokeiltiin, minkdlainen tulos on, kun kéytetdén kaikkia luokittelutulosta parantavia
menetelmid yhdessd. Tédhdn yhdistelméén valittiin virimuunnokset niin ettd taulukossa 2
mainittu kylldisyysparametri oli 0,5, vérisévy oli 0,1 ja kirkkaus 0,5. Kokeiltiin samaa

myo0s luokilla 8 ja 16. Tulokset ovat taulukossa 3.

Taulukko 3. Luokittelutarkkuudet perinteisten data-augmentointimenetelmien yhdistelmdlld.

Luokka ja augmentointi Tasméllisyys | Tarkkuus Herkkyys F1-mitta

Luokka 21, ei | 91 % 94,69 % 88,24 % 91,35 %
augmentointia

Luokka 21, perinteisten | 91 % 91,08 % 92,00 % 91,51 %
augmentointimenetelmien

yhdistelma

Luokka 8, ei | 86 % 79,25 % 69,42 % 74,01 %
augmentointia

Luokka 8, | 86 % 80,02 % 68,48 % 73,80 %
augmentointimenetelmien

yhdistelma

Luokka 16, ei | 96 % 57,01 % 62,19 % 59,49 %
augmentointia

Luokka 16, | 96 % 55,50 % 67,76 % 61,02 %

augmentointimenetelmien

yhdistelma

Taulukon 3 mukaan augmentointimenetelmat parantavat tulosta luokalla 21 hieman myds
yhdessd kéytettyind. Luokalla 8 ne taas eivit paranna tulosta Fl-mitalla mitattuna.
Luokalla 16 yhdistelmé taas paransi tulosta. Luokalla 21 yhdistelmd paransi tulosta

hieman vidhemmain kuin eréét taulukossa 2 mainitut menetelmait yksinién.
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5.2. Vahemmistoluokan yliniytteistys augmentoimalla

5.2.1 Yliniytteistys GAN:illa, tyylinsiirrolla ja perinteisilla
augmentointimenetelmilli generoiduilla kuvilla
Kokeiltiin vihemmistoluokan ylindytteistystd data-augmentointimenetelmilld. Koe

tehtiin kahdella vihemmistoluokalla: luokalla 8 ja luokalla 16.

Kumpaakin vdhemmistoluokkaa laajennettiin siten, ettd generoitiin niin paljon
vihemmistoluokkaan kuuluvaa dataa, ettd sitd oli saman verran kuin toiseen luokkaan
kuuluvaa dataa. Toinen luokka tarkoittaa luokkaa, jonka kuvilla ei ole luokittelun

kohteena olevaa attribuuttia.

Luokan 8 tapauksessa opetusdatassa on noin 39 000 siihen luokkaan kuuluvaa todellista
kuvaa, joten toiseen luokkaan kuuluu noin 123 000 kuvaa. Sen vuoksi generoitiin noin 82
000 lisdd luokkaan 8 kuuluvaa kuvaa, jotta molemmissa luokissa olisi saman verran

kuvia. Samalla periaatteella luokan 16 luokittelua varten generoitiin noin 135 000 kuvaa.

GAN-menetelmédlld voidaan generoida mielivaltaisen paljon uusia kuvia, jotka
suurimmaksi osaksi eivdt muistuta mitéédn yksittdistd alkuperdistd kuvaa. Tyylinsiirrolla
generoitu kuva muistuttaa paljon sitd yksittdistd alkuperdisti kuvaa, johon on sovellettu
satunnaista tyylid. Siten GAN saattaa soveltua paremmin ylindytteistykseen kuin
tyylinsiirto. Vertailun vuoksi kokeiltiin kuitenkin myds tyylinsiirrolla ylindytteistettyd

dataa.

Lisdksi kokeiltiin augmentointia GANilla ja tyylinsiirrolla generoiduilla kuvilla, joihin
on lisdksi sovellettu edelld mainittua perinteisten augmentointimenetelmien yhdistelmaa.
Sen kokeen tarkoituksena oli selvittdd, onko GAN tai tyylinsiirto yhdistettyna perinteisiin
menetelmiin augmentointimenetelmind parempi kuin GAN tai tyylinsiirto sellaisenaan.
Jos néin on, se voi oikeuttaa GANin tai tyylinsiirron kdyton, vaikka GAN ja tyylinsiirto
yksinédn eivét parantaisi luokittelu tulosta verrattuna perinteisiin menetelmiin, tai olisivat

perinteisiin menetelmiin nihden tarpeettoman monimutkaisia.

GAN:illa ja tyylinsiirrolla generoitujen kuvien liséksi kokeiltiin tavallista ylindytteistysti,
jossa vihemmistoluokkaan kuuluvista kuvista tehdéédn identtisid kopioita niin, ettd niitd

on yhtd paljon kuin enemmistéluokkaan kuuluvia kuvia.

Luokittelun onnistumista mitattiin useilla mittareilla.
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Luokan 8 osalta tulokset ovat taulukossa 4. Taulukossa on lihavoitu ne luvut, jotka ovat
suurempia kuin samassa sarakkeessa oleva sellaisen luokittelun mittaustulos, jossa ei ole
kaytetty augmentointia. Samalla periaatteella on lihavoitu myds muut tdssd luvussa

olevien taulukkojen luvut.

Taulukko 4. CelebA-datasetin vihemmistoluokan 8 ylindytteistys eri menetelmilld, ja niiden vaikutukset luokittelun

onnistumiseen.

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 86,76 % 79,25 % | 69,42 % | 74,01 %
Alkuperdiset + GANilla generoidut | 85,37 % 68,65 % | 84,91 % | 75,92 %
kuvat
Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 83,81 % 67,68% | 77,31 % | 72,18%
generoidut kuvat
Alkuperidiset + GANilla generoidut, | 84,70 % 67.25% | 85,10 % | 75,13 %
joihin  on  kaikkiin  sovellettu
perinteisid augmentointimenetelmii
Alkuperdiset ~ +  tyylinsiirrolla | 83,89 % 67,86 % | 77,31 % | 72,28 %
generoidut, joithin on kaikkiin
sovellettu perinteisid
augmentointimenetelmia
Alkuperiiset + identtisid kopioita 83,90 % 64,90 % | 88,79 % | 74,98 %

Luokan 16 osalta tulokset ovat taulukossa 5.

Taulukko 5. CelebA-datasetin luokan vihemmistoluokan 16 ylindytteistys eri menetelmilld, ja niiden vaikutukset

luokittelun onnistumiseen.

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 96,12 % 57,01 % |62,19% | 59,49 %
Alkuperiiset + GANilla generoidut | 90,46 % 30,69 % | 85,90 % | 45,22 %
kuvat
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Alkuperdiset  +  tyylinsiirrolla | 90,57 % 30,82 % | 84,92 % | 45,23 %

generoidut kuvat

Alkuperiiset + GANilla generoidut, | 90,93 % 31,67% | 84,48 % | 46,07 %
joihin  kaikkiin on  sovellettu

perinteisid augmentointimenetelmii

Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 92,76 % 36,64 % | 79,56 % | 50,17 %
generoidut, joihin kaikkiin on
sovellettu perinteisid

augmentointimenetelmia

Alkuperdinen + identtisid kopioita 92,00 % 3533% (90,93 % | 50,89 %

Tulosten perusteella ylindytteistys kaikilla menetelmilld parantaa aina herkkyysarvoa ja
heikentdd tarkkuusarvoa sekd luokilla 8 ettdi 16. Luokan 16 tapauksessa kaikki
ylindytteistysmenetelmédt védhentdvdit Fl-mitan arvoa. Luokan 8 tapauksessa
generatiivisilla  kilpailevilla verkostoilla tuotettujen kuvien kéyttdminen datan
augmentoinnissa parantaa F1-mitan arvoa, kun taas tyylinsiirron kdyttiminen ei paranna
sitd.

Luokan 8 tapauksessa identtisten kopioiden kdyttdminen ylindytteistyksessé parantaa F1-

mitan arvoa, mutta luokan 16 tapauksessa ei.

Tasmallisyysluku on pienilld vihemmistoluokilla luultavasti kohtalaisen suuri, koska
luokittelija saavuttaa korkean tarkkuuden ennustamalla, ettd suurin osa kuvista kuuluu

enemmistoluokkaan.

Jos vdhemmistdluokkaa augmentoidaan ylindytteistystarkoituksessa perinteisilld
augmentointimenetelmilld, kuten geometrisilldi muunnoksilla, se saattaa aiheuttaa sen,
ettd malli ylisovittuu sithen vihemmistdluokkaan. Se johtuu siitd, ettd vihemmistoluokan
datassa olevat védristymét ovat enemman ldsnd, kun sen luokan kuvista tehdidin melkein

identtisid kopioita. (Shorten & Khoshgoftaar, 2019)



33

5.2.2 Alkuperiisen datan ja augmentointidatan suhde

Jos ylindytteistys toteutetaan data-augmentointimenetelmilld, pienen vihemmistoluokan
tapauksessa on niin, ettd vdhemmistoluokan datapisteet ovat suurimmaksi osaksi
augmentointimenetelmilld tuotettuja kuvia. Se voi olla ongelma, jos augmentointikuvat
eivit ole niin hyvélaatuisia kuin alkuperdinen data, tai jos augmentointimenetelmai tuottaa
kuvia, joiden ominaisuudet painottuvat eri tavalla kuin alkuperdisessd datassa. Sen vuoksi
kokeiltiin ylindytteistystd myos niin, ettd vahemmistoluokkaa tdydennettiin eri maarilla
augmentointidataa. Tatd kokeiltiin sekd generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla etté

tyylinsiirrolla generoiduilla kuvilla.

Kokeiltiin augmentointia niin, ettd liséttiin koko alkuperdisen vihemmist6luokan dataan
saman verran generoituja kuvia, kuin vdihemmistoluokan alkuperdisessd datassa oli.
Lisdksi kokeiltiin niin ettd lisdttiin vihemmistoluokkaan generoituja kuvia 25 %, 50 %,
150 % ja 300 % alkuperidisten kuvien lukuméérdn verran. Kokeiltiin my6s alkuperdisten
kuvien identtisilld kopioilla tehtyd ylindytteistystdi samoilla augmentointikuvien
lukuméérilla. Vahemmistoluokkana kéytettiin CelebA-datasetin luokkaa 8. Tulokset on
esitetty taulukossa 6. Tyylinsiirtoa augmentointisuhteella 1:3 ei kokeiltu, koska muiden

tulosten perusteella oletettiin, ettd se ei paranna luokittelun tarkkuutta.
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Taulukko 6. Alkuperdisen datan datapisteiden ja augmentointidatan datapisteiden lukumddrdn suhteen vaikutus
luokittelutarkkuuteen CelebA-datasetin luokalla 8.

Tasmaéllisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 87,14 % 7823% | 72,96% | 75,50 %
GAN, 1:0,25 87,33 % 77,38 % | 75,40 % | 76,38 %
GAN, 1:0,5 85,71 % 69,38% | 84,82 % | 76,33 %
GAN, 1:1 87,05 % 75,16 % | 78,16 % | 76,63 %
GAN, 1:1,5 86,59 % 73,01 % | 80,34 % | 76,50 %
GAN, 1:3 85,07 % 68,15% | 84,53 % | 75,46 %
Tyylinsiirto, 1:0,25 87,34 % 76,19% | 77,65 % | 76,91 %
Tyylinsiirto, 1:0,5 86,42 % 75,58 % | 73,88 % | 74,72 %
Tyylinsiirto, 1:1 85,36 % 70,55% | 79,12 % | 74,59 %
Tyylinsiirto, 1:1,5 84,89 % 69,76 % | 78,31 % | 73,79 %
Identtiset kopiot, 1:0,25 | 87,10 % 74,23 % | 80,39 % | 77,19 %
Identtiset kopiot, 1:0,5 87,10 % 73,94 % | 81,06 % | 77,34 %
Identtiset kopiot, 1:1 87,25 % 74,44 % | 80,82 % | 77,50 %
Identtiset kopiot, 1:1,5 86,69 % 71,94 % | 83,60 % | 77,34 %
Identtiset kopiot, 1:3 84,05 % 64,67 % |91,02 % | 75,61 %

Tulosten perusteella paras suhde alkuperdisen ja GANilla generoidun datan vélilld
CelebA-datasetin luokan 8 tapauksessa on noin 1:1. Tyylinsiirron tapauksessa parannus
tarkkuuteen saavutettiin vain suhteella 1:0,25. Luvun 5.3 tulosten perusteella tyylinsiirto
sopii paremmin augmentointimenetelméksi muiden CelebA-datasetin luokkien kuin
luokan 8 tapauksessa, jolla tdmd koe tehtiin. Tavallinen ylindytteistys ilman
generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla tai tyylinsiirrolla tehtyd data-augmentointia

parantaa tarkkuutta eniten.

5.2.3 Datasetin tiydentiminen CycleGANilla generoiduilla kuvilla
Kokeiltiin data-augmentointia sellaisilla kuvilla, jotka on generoitu CycleGAN:illa toisen
luokan pohjalta. Opetettiin  CycleGAN muuttamaan enemmistéluokan kuvia

vihemmist6luokan kuviksi, ja kdytettiin niitd vihemmist6luokan tdydentdmiseen.



35

Muissa tidsséd tutkielmassa tehdyissd kokeissa augmentointidataa tehtiin saman luokan
pohjalta. Ensin mainittu menetelmd on parempi silld tavalla, ettd augmentointi

positiivisen luokan data sisdltda uutta tietoa alkuperdiseen dataan verrattuna.

Muualla tassé tutkielmassa kédytetty GAN myds vaatii suuren méaédran dataa laadukkaiden
kuvien tuottamiseen. Se vaatii kymmenié tuhansia kuvia tuottaakseen dataa, joka néayttaa
yhtd laadukkaalta kuin alkuperdinen data. CycleGAN:ille riittdd taas esimerkiksi tuhat
kuvaa. Toisaalta CycleGANin opettaminen vaatii huomattavasti enemméin
laskentaresursseja. Tédtd menetelmdd kokeiltiin, koska sen arveltiin suoriutuvat pelkdn
vihemmist6luokan datalla opetettua DCGANia paremmin ainakin silloin, kun kéytossa

on vain vahan vihemmistoluokan dataa.

Koska CycleGANin opettaminen vaatii paljon laskentaresursseja, koe tehtiin vain

pienelld osalla CelebA-datasetin datasta.

Opetettiin  CycleGAN syottdmalla sille 1000 positiivisen luokan kuvaa ja 1000
negatiivisen luokan kuvaa. Positiivisena luokkana kaytettiin CelebA-datasetin luokkaa 8,
ja negatiivinen luokka oli siten ne kuvat, jotka eivit kuuluneet luokkaan 8. Lisdksi tehtiin
koe, jossa positiivisena luokkana oli luokka 35. Siten CycleGAN oppi muuttamaan sille

syotetyt negatiivisen luokan kuvat positiivisen luokan kuviksi.

Vaikka kéytettiin vain osaa CelebA-datasetin kuvista, tarkoitus oli simuloida tilannetta,
jossa on vihemmistoluokka, jota kannattaa mahdollisesti tdydentdd CycleGANilla
generoidulla datalla. Opetettiin luokittaja 1000 positiivisen luokan kuvalla ja 2000
negatiivisen luokan kuvalla, jolloin positiivinen luokka oli vihemmistéluokka. Kéytettiin
samaa dataa, jolla opetettiin CycleGAN. Niin mitattiin luokittelun tarkkuus ilman data-

augmentointia.

Sitten opetettiin luokittaja niin, ettd positiivista luokkaa tdydennettiin 1000 CycleGANilla
generoidulla kuvalla. Ne kuvat tehtiin 1000 negatiivisen luokan kuvan pohjalta. Ne
negatiivisen luokan kuvat ovat samoja, joita myds kéytettiin luokittajan opetuksessa.
Tassd kokeessa oli siis 1000 alkuperdistd ja 1000 generoitua positiivisen luokan kuva, ja
2000 alkuperdistd negatiivisen luokan kuvaa. Néin mitattiin luokittelun tarkkuus, kun

ylindytteistyksessd kdytettiin data-augmentointia CycleGANilla.
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Lisdksi tehtiin koe ylindytteistykselld niin, ettd ylindytteistyksessd kéytettiin positiivisen

luokan kuvien kopioita.

Vertailun vuoksi tehtiin koe my0s niin, ettd augmentointimenetelménd kéaytettiin

tyylinsiirtoa. Generoitiin tyylinsiirrolla 1000 positiivisen luokan kuvaa alkuperdisten

positiivisen luokan kuvien pohjalta.

Tulokset ovat taulukoissa 7 ja 8.

Taulukko 7. Data-augmentointi CycleGANilla verrattuna muihin ylindytteistystapoihin CelebA-datasetin luokalla §.

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 82,73 % 66,46 % | 73,52 % | 69,81 %
Ylindytteistys CycleGANIilla | 79,51 % 58,72 % | 82,74 % | 68,69 %
generoiduilla kuvilla
Ylindytteistys tyylinsiirrolla | 79,26 % 59,18% | 76,21 % | 66,62 %
generoiduilla kuvilla
Ylindytteistys identtisilld kuvilla 81,60 % 63,12% | 77,59 % | 69,61 %

Taulukko 8. Data-augmentointi CycleGANilla verrattuna muihin ylindytteistystapoihin CelebA-datasetin luokalla 35.

Tasméllisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 94,99 % 45,02% | 86,77 % | 59,28 %
Ylindytteistys CycleGANIilla | 91,67 % 32,38% [90,11 % | 47,64 %
generoiduilla kuvilla
Ylindytteistys tyylinsiirrolla | 91,77 % 32,78 % [ 91,18 % | 48,22 %
generoiduilla kuvilla
Ylindytteistys identtisilla kuvilla 93,93 % 3992% | 87,84 % | 54,90 %

Datan augmentointi generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla tai tyylinsiirrolla luoduilla
kuvilla ei parantanut tuloksia kummankaan luokan tapauksessa. Ylindytteistys identtisilla

kuvilla ei myoskédédn parantanut luokittelun tuloksia.

Jos kokeet tehtdisiin eri mddrdlla dataa, tai augmentointidatan suhdetta alkuperdiseen

dataan muutettaisiin, tulokset voisivat olla erilaisia.
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Viahemmistoluokan ylindytteistyksen lisdksi kokeiltiin  GAN- ja tyylinsiirtodata-

augmentointimenetelmien vaikutusta luokittelun onnistumiseen siten, ettd lisdttiin niilla

menetelmilld generoitua dataa molempiin luokkiin. Luokittajan opetusdatassa kdytettiin

kaikkea todellista opetusdataa ja sen lisdksi saman verran generoitua dataa. Generoitua

dataa oli siis alkuperdiseen dataan suhteessa 1:1. Luokittelussa oli kerrallaan aina kaksi

luokkaa, ja kumpaankin luokkaan kuuluvaa dataa generoitiin sen verran ettd luokkien

datapisteiden lukumaéirien vilinen suhde séilyi.

Tulokset on esitetty taulukoissa 9, 10 ja 11.

Taulukko 9. CelebA-datasetin luokan 21 luokittelun tulokset eri data-augmentointimenetelmilld, kun koko datasettiin

on sovellettu data-augmentointia.

generoidut, joihin kaikkiin on

sovellettu perinteisid

augmentointimenetelmia

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 91,73 % 94,69 % | 88,24% |91,35%
Alkuperdiset + GANilla generoidut | 90,56 % 88,52 % 193,00 % | 90,70 %
kuvat
Alkuperdiset ~ +  tyylinsiirrolla | 91,79 % 91,37 % | 92,12 % | 91,74 %
generoidut kuvat
Alkuperidiset + GANilla generoidut, | 90,73 % 91,67 % | 89,40 % | 90,52 %
joihin  kaikkiin on sovellettu
perinteisid augmentointimenetelmia
Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 92,13 % 90,81 % |93,56 % | 92,17 %
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Taulukko 10. CelebA-datasetin luokan 8 luokittelun tulokset eri data-augmentointimenetelmilld, kun koko datasettiin

on sovellettu data-augmentointia.

generoidut, joihin kaikkiin on
sovellettu perinteisid

augmentointimenetelmia

Tasmaéllisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 86,76 % 79,25 % | 69,42 % | 74,01 %
Alkuperiiset + GANilla generoidut | 83,69 % 68,17% | 74,97 % | 71,41 %
kuvat
Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 86,30 % 79,13 % | 67,34% | 72,76 %
generoidut kuvat
Alkuperdiset + GANilla generoidut, | 84,03 % 70,40 % | 71,12 % | 70,76 %
joihin  kaikkiin  on  sovellettu
perinteisid augmentointimenetelmia
Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 85,39 % 79,51 % | 62,26 % | 69,84 %
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Taulukko 11. CelebA-datasetin luokan 16 luokittelun tulokset eri data-augmentointimenetelmilld, kun koko datasettiin
on sovellettu data-augmentointia.

Tésmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta

Ei augmentointia 96,12 % 57,01 % | 62,19% | 59,49 %
Alkuperiiset + GANilla generoidut | 96,48 % 64,13 % | 52,57% | 57,78 %
kuvat

Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 96,43 % 60,90 % | 61,97 % | 61,43 %

generoidut kuvat

Alkuperdiset + GANilla generoidut, | 96,33 % 60,34 % | 58,03% | 59,16 %
joihin  kaikkiin  on  sovellettu

perinteisid augmentointimenetelmia

Alkuperiiset + tyylinsiirrolla | 96,28 % 58,71 % | 63,72 % | 61,11 %
generoidut, joihin kaikkiin on
sovellettu perinteisid

augmentointimenetelmia

Tulosten perusteella koko datasetin laajentaminen generatiivisilla kilpailevilla
verkostoilla generoidulla datalla ei johdonmukaisesti paranna tai huononna luokittelun
tarkkuutta. Koko datasetin laajentaminen generoidulla datalla ei siis vaikuta olevan
hyodyllistd, vaikka vdhemmistoluokan ylindytteistys generoidulla datalla vaikuttaisi
olevan hyddyllistd. Tutkimuksessa (Bowles ym., 2018) havaittiin ettd augmentointidatan
lisadminen alkuperdisen datan joukkoon parantaa tuloksia pddsadntdisesti sitd enemman,
mitd vihemman alkuperidistd dataa on saatavilla. Namé mittaustulokset ovat linjassa sen
kanssa siind mielessd, ettd alkuperdistd dataa on saatavilla varsin paljon, koska

opetusdatasetin koko on 160 000 kuvaa, kun taas vihemmistoluokissa sitd on vihemmaén.

Kun data-augmentoinnissa kaytettiin tyylinsiirtoa, tulokset paranivat hieman luokkien 21

ja 16 tapauksessa.

5.4. Alkuperiisen datan korvaava data-augmentointi
GANia el voi kayttad tyylinsiirrolle suoraan vertailukelpoisena

augmentointimenetelména silloin, kun korvataan alkuperdistd dataa, koska GAN generoi
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kokonaan uuden kuvan, eikd muuta alkuperdistd kuvaa. Kokeiltiin koko datasetin
korvaamista GANilla generoiduilla kuvilla. Tyylinsiirron tapauksessa taas kokeiltiin
tyylinsiirron  soveltamista osaan kuvista, samalla tavalla kuin perinteisid

augmentointimenetelmii usein sovelletaan.

On mahdollista, ettdi GAN-menetelmaa ei kannata kéyttda korvaamaan alkuperiistd dataa,
jos tavoitteena on parantaa luokittelun tarkkuutta. Se johtuu siitd, ettd GANilla on usein
vaikea saada tuotettua kuvia, jotka ovat yhtd laadukkaita alkuperdiset kuvat. Ndin on
varsinkin sellaisissa tilanteissa, joissa opetusdataa GANille on tarjolla vdhdn. Ne ovat
usein samoja tilanteita, joissa datan augmentoinnista olisi eniten hyotyé, koska lisdhyoty

on luultavasti pienempi, jos luokittelijan opetusdataa on jo paljon saatavilla.

Alemmassa luvussa mainittiin, ettd on ehdotettu, ettdi GAN-menetelmidd datan
augmentointiin voisi kiyttdd tilanteissa, joissa syystd tai toisesta ei haluta kayttad
alkuperdistd dataa. Syynd siithen voi olla esimerkiksi tietosuoja, jos data on henkiloon
liittyvdd dataa. Sen vuoksi tdssd tutkielmassa kokeiltiin alkuperdisen datan korvaavaa

data-augmentointia GAN-augmentointimenetelmalla.

GANIn tapauksessa generoitiin saman verran kuvia kuin kussakin luokassa oli kuvia.

Sitten alkuperdiset kuvat korvattiin niilla.

Luokalla 21 luokittelutarkkuudeksi saatiin F1-mitalla mitattuna noin 59,07 %, kun taas
ilman augmentointimenetelmid luokittelun tarkkuus F1-mitalla mitattuna oli 91,35 %.
Luokalla 8 vastaavat luvut olivat 43,79 % ja 74,01 %. Néiden tulosten perusteella
padteltiin, ettd tdssd tutkielmassa kiytetyt generatiiviset kilpailevat verkostot ja niiden
opetusmenetelmét eivit voi tuottaa tarpeeksi laadukkaita kuvia sellaista data-

augmentointia varten, jossa augmentoitu data korvaa alkuperdisen datan.

Tyylinsiirron tapauksessa korvattiin puolet datasetisti kuvilla, joihin oli sovellettu
tyylinsiirtoa. Luokittajan opetuksen aikana jokaisen epookin kohdalla valittiin
satunnaisesti, mihin kuviin sovelletaan tyylinsiirtoa. Siten tdmi datan augmentoinnin
menetelma on saman kaltainen kuin jos lisattéisiin datasettiin alkuperdisten kuvien lisdksi

tyylinsiirrolla generoituja kuvia.

Tulokset on esitetty taulukoissa 12—15.
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Taulukko 12.  Luokittelu ~CelebA-datasetin luokilla 21 ja 8, kun koko datasetti on korvattu data-
augmentointimenetelmillé generoiduilla kuvilla.
Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Luokka 21, ei augmentointia 91,73 % 94,69 % | 88,24 % | 91,35%
Luokka 21, vain GANilla generoidut | 64,21 % 68,09 % | 52,16 % | 59,07 %
kuvat
Luokka 8, ei augmentointia 86,76 % 79,25 % 169,42 % | 74,01 %
Luokka 8, vain GAN:illa generoidut | 69,25 % 43,48 % |44,10% | 43,79 %
kuvat

Taulukko 13. Luokittelu CelebA-datasetin luokalla 21, kun osa datasetisti on korvattu vuorotellen tyylinsiirrolla

generoidulla datalla.

augmentointimenetelmat

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 91,73 % 94,69 % | 88,24% |91,35%
Tyylinsiirto 91,82 % 92,31% |91,07 % | 91,68 %
Tyylinsiirto ja perinteiset | 91,78 % 93,52 % | 89,61 % | 91,52 %

Taulukko 14. Luokittelu CelebA-datasetin luokalla 8, kun osa datasetistd on korvattu vuorotellen tyylinsiirrolla

generoidulla datalla.

augmentointimenetelmat

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 86,76 % 79,25% |69,42% | 74,01 %
Tyylinsiirto 85,64 % 78,03 % | 65,58 % | 71,27 %
Tyylinsiirto ja perinteiset | 85,23 % 78,17 % | 63,28 % | 69,94 %
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Taulukko 15. Luokittelu CelebA-datasetin luokalla 16, kun osa datasetisti on korvattu vuorotellen tyylinsiirrolla

generoidulla datalla.

Tasmallisyys | Tarkkuus | Herkkyys | F1-mitta
Ei augmentointia 96,12 % 57,01 % |62,19% | 59,49 %
Tyylinsiirto 96,49 % 63,00 % | 56,94 % | 59,82 %
Tyylinsiirto ja perinteiset | 96,42 % 60,82 % | 61,75% | 61,28 %
augmentointimenetelmat

Tulosten perusteella vaikutta siltd, ettd pelkkid generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla

tuotettuja kuvia kayttdmalla ei saada kelvollisia luokittelutuloksia.

Wei ym. (2020) tutkivat myos luokittelijan opettamista pelkéstddn GANilla generoiduilla
kuvilla. Luokittelutarkkuus oli huono, vaikka ihmisasiantuntijat arvioivat generoidut
kuvat laadukkaiksi, ja vaikka GANilla generoitujen kuvien kiyttd yhdessé alkuperdisen

datan kanssa paransi tuloksia.

Huonot tulokset muihin kokeisiin verrattuna voivat johtua osittain siitd, ettd alkuperdisen

data  korvaaminen  tehtiin samalla ~ menetelmdllda  kuin  perinteisten

augmentointimenetelmien kayttd, eli generoitiin joka epookilla uudet kuvat.

5.5. EuroSAT-datasetin kokeet
Data-augmentointimenetelmien vaikutusta selvitettiin myods EuroSAT-datasetilld. Silld

tehtiin suppeampi madrd kokeita.

EuroSAT-datasetilld kokeiltiin vihemmistéluokan ylindytteistystd. Vahemmistoluokaksi
valittiin kerrallaan yksi luokista, niin ettd muut luokat muodostivat toisen luokan.
Viahemmistoluokkaa tdydennettiin siten, ettd generoitiin uusia kuvia saman luokan kuvien
pohjalta. Lisdksi kokeiltiin tavallista ylindytteistystd, eli datasettid tiydennettiin

vihemmist6luokan kopioilla.

EuroSAT-datasetilld luokittajan opetusta tehtiin kymmenen epookin ajan, koska sen
jélkeen tulokset eivit usein parantuneet augmentoimattomalla datalla. Tulokseksi valittiin
sen epookin tulos, joka oli paras F1-mitan perusteella. Viimeistd tulosta ei kdytetty, jos
se ei ollut paras, koska on mahdollista, ettd malli ylisovittuu opetuksen aikana ja tulokset

heikkenevit sen vuoksi opetuksen edetessa.
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Kokeet tehtiin Forest- ja River-luokilla, joiden kuvissa on metsdd ja jokea. Forest-
luokassa olennainen ominaisuus on luultavasti tekstuuri, kun taas River-luokassa on myos

muotoja eli joen rantaviivaa.

Tulokset on esitetty taulukoissa 16 ja 17.

Taulukko 16. EuroSAT-datasetin Forest-luokan luokittelun tulokset.

Tasméllisyys | Tarkkuus Herkkyys F1-mitta

Ei augmentointia 97,58 % 88,73 % 90,50 % 89,60 %
Alkuperidiset + GANilla | 79,02 % 34,01 % 87,00 % 48,90 %
generoidut kuvat

Alkuperiiset + 159,90 % 21,37 % 92,33 % 34,70 %
tyylinsiirrolla generoidut

kuvat

Yksinkertainen 93,75 % 66,23 % 93,50 % 77,54 %
ylindytteistys

Taulukko 17. EuroSAT-datasetin River-luokan luokittelun tulokset.

Tasmallisyys | Tarkkuus Herkkyys F1-mitta
Ei augmentointia 95,02 % 77,83 % 67,40 % 72,24 %
Alkuperdiset + GANilla | 91,69 % 54,76 % 78,20 % 64,42 %
generoidut kuvat
Alkuperiiset + 1 51,65 % 16,00 % 94,80 % 27,38 %
tyylinsiirrolla generoidut
kuvat
Yksinkertainen 90,67 % 50,85 % 89,40 % 64,83 %
ylindytteistys

Tulosten perusteella generatiiviset kilpailevat verkostot ja tyylinsiirto eivdt ole
hyodyllisid augmentointimenetelmid EuroSAT-datasetin laajentamiseen. Generatiivisilla

kilpailevilla verkostoilla tuotettujen kuvien kdyttdminen augmentoinnissa heikentdd
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luokittelun onnistumista merkittavésti, ja tyylinsiirron kdyttiminen heikent sitd todella

paljon.

Tyylinsiirto  augmentointimenetelmdnd  suoriutui  huonosti  EuroSAT-datan
augmentointimenetelméni mahdollisesti osittain siksi, koska tyylinsiirto muuttaa kuvien

tekstuureja ja virejd, ja ne ovat luultavasti olennaisia kuvien tunnistamisessa.

Tulosten perusteella myoOskddn tavallinen ylindytteistys eli identtisten kopioiden
lisddminen ei paranna luokittelutulosta. Se kuitenkin heikentdd luokittelun onnistumista
vihemmin kuin datan augmentointi generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla tai

tyylinsiirrolla.

Datasetin laajentaminen GANeilla generoiduilla kuvilla ei luultavasti parantanut
luokittelun tuloksia sen vuoksi, ettd generoidut kuvat olivat heikkolaatuisia. Esimerkiksi
CelebA-datasetin pohjalta GANilla generoidut kuvat olivat laadukkaampia, koska GAN
voitiin opettaa suuremmalla maarilla dataa, koska CelebA-datasetti sisdltdd enemmaén

kuvia kuin EuroSAT.
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6. Tutkielman soveltuvuus ja rajoitukset

6.1. Datan ja konenékotehtivien rajaus
Tutkielma koskee 1dhinnd CelebA-datasetin kuvia, ja tulokset eivét valttdmattd yleisty

hyvin muun tyyppiseen kuvadataan, tai muihin kasvokuvadatasetteihin.

Erityisesti tyylinsiirron tarkastelemiseen data-augmentointimenetelmind olisi sopinut
joku muu kuin EuroSAT-datasetti, koska EuroSAT-datasetin kuvissa tekstuurit ovat

luultavasti olennaisia, ja tyylinsiirto muuttaa niita.

Téasséd tutkielmassa vertailtiin data-augmentointimenetelmien soveltuvuutta ainoastaan
kuvien luokittelussa. Tulokset eivit luultavasti yleisty muihin konendkotehtéviin, joita
ovat esimerkiksi esineen tunnistaminen kuvassa, kuvan jakaminen osiin ja syvyyden
arvioiminen kuvassa. Kuten aikaisemmassa luvussa mainittiin, erityisesti tyylinsiirto
saattaa soveltua paremmin augmentointimenetelméksi syvyyden arvioinnissa verrattuna

muihin augmentointimenetelmiin.

6.2. Datan generoiminen data-augmentointimenetelmilli
DCGAN:In opetuksessa virhearvot vaihtelivat paljon opetuksen aikana yhden epookin
sisélld. Olisi voitu saavuttaa parempi generaattorimalli lopettamalla opetus sellaisessa

vaiheessa, jossa virhearvot olivat hyvit.

Perinteisten data-augmentointimenetelmien hyperparametrihaku tehtiin vain luokalla 21.
Siten tdssd tutkielmassa kaytetyt perinteiset data-augmentointimenetelmit ja niiden
parametrit eivit vélttiméttd sovellu hyvin muilla CelebA-datasetin luokille. Ainakin
satunnaisen alueen peittiminen ja virisdvyjen ja kirkkauden muunnokset ovat luultavasti
sellaisia data-augmentointimenetelmid, jotka sopivat paremmin joihinkin luokkiin kuin
toisiin.

CelebA-datasetin pienen vihemmistoluokan 16 tapauksissa kéytettiin ylindytteistyksessa
suhteellisesti paljon augmentointidataa verrattuna alkuperdisten datapisteiden madraan,
mikd ei luultavasti ollut optimaalista tulosten perusteella, jotka on esitetty aliluvussa
5.2.2. Siten luokan 16 ylindytteistyksen tulokset eivit kerro kovin hyvin, kuinka paljon
hyo6tya kaytetyistd data-augmentoinnin menetelmisté voi olla sen tapauksessa. Muidenkin

luokkien kuin luokan 16 tapauksessa augmentointidatan ja alkuperdisen datan suhteella
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lienee merkittdvd vaikutus, ja kokeiden tekeminen vain yhdelld suhteella antaa

puutteellisen kuvan augmentointimenetelmien hyddyllisyydesta.

Luokittelussa kuvat kutistettiin ennen luokittelijalle syottamisti niin, ettd niiden kooksi
tulo 64x64. Se saattoi erityisesti luokan 16 tapauksessa hdivyttdd olennaisia kohtia

kuvista.

CycleGANIn tuottamien kuvien laatua olisi voitu parantaa siten, ettd olisi valittu niisti
vain parhaat kuvat. Parhaat kuvat olisi voinut valita seuraavalla menetelmélla: Ensin
opetetaan luokittaja todellisella opetusdatalla luokittelemaan kuvat siithen luokkaan,
johon kuuluvia kuvia halutaan generoida. Sitten luokitellaan generoidut kuvat, ja valitaan
niistd ainoastaan ne, joille luokittelija antaa méédrdtyn kynnysarvon ylittdvéin
todennékoisyyden, ettd ne kuuluvat kyseiseen luokkaan. Niin tehtiin tutkimuksessa (Wei

ym., 2020).

Kuvien generoinnissa ja luokittelussa kaytettdvien neuroverkkojen rakenne ja
hyperparametrit eivit valttaméttd ole optimaalisia, koska ei selvitetty kokeellisesti, mikd

rakenne ja mitkd hyperparametrit sopivat parhaiten kéytetylle datalle.

6.3. Luokittelun toteutus

Téssd tutkielmassa tutkittiin ainoastaan tapauksia, joissa data luokitellaan kahteen
luokkaan. Olisi voinut tutkia myds tapauksia, joissa luokkia on enemmaén. Toisaalta
sellaiset luokittelutehtévit, joissa luokkia on monta, voidaan tyypillisesti jakaa sellaisiksi
luokittelutehtéviksi, joissa luokkia on kaksi, joten toisaalta siksi on perusteltua keskittya

vain tapauksiin, joissa on kaksi luokkaa (Leevy ym., 2018).

Luokittelun tarkkuuteen saattaa vaikuttaa se, ettd CelebA-datasetissé data jaettiin kahteen
osaan yhden ominaisuuden perusteella, kuten sen perusteella onko kuvassa olevalla
henkildlla leukaparta. Tdma saattaa aiheuttaa sen, ettd se luokka, jossa ominaisuutta ei
ole lasnd, sisdltdd enemmain sisdistd vaihtelua kuin luokka, jossa ominaisuus on l4sné. Jos
data olisi jaettu moneen luokkaan, luokkien sisdinen vaihtelu olisi luultavasti ollut
pienempi. Moneen luokkaan luokittelua ei voi helposti kokeilla CelebA-datasetilld, koska

siind monet luokat ovat keskendén padllekkaisia.

Nailld koejérjestelyilld on vaikea erottaa toisistaan sitd, johtuvatko erot luokittelun

tuloksissa luokkien ominaispiirteistd vai luokan datapisteiden méérasti. Se johtuu siita,
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ettd datapisteiden mééra on erilainen eri luokilla, ja kaytettiin kaikkia datapisteitd sen
sijaan ettd olisi jétetty osa datasta pois siten, ettd kaikilla luokilla olisi ollut saman verran
dataa. Toisaalta datamdédrdn rajoittaminen olisi vaikuttanut DCGANIilla tuotettujen

kuvien laatuun.

Joissakin tapauksissa luokittelun tulokset olisivat voineet olla parempia, jos opetusta olisi
jatkettu pidempéédn. Opetusta olisi voinut jatkaa siithen asti, ettd validointidatasetilla
mitattu tarkkuus olisi alkanut johdonmukaisesti laskea samalla kun opetussetilld mitattu
tarkkuus olisi johdonmukaisesti noussut, jolloin olisi voinut tulkita, ettd malli on
ylisovittunut. Sen jilkeen olisi voinut valita opetuksen kestoksi sen epookkien mairén,
jolla saavutettiin paras validointidatasetin luokittelutulos. Sen jédlkeen olisi voitu mitata
silld epookkien maérélld opetetun mallin tarkkuus testidatasetilld. Nyt luokittelijan opetus
lopetettiin aina sen jélkeen, kun oli kulunut vakiomaird epookkeja. Toisaalta jos joku
augmentointimenetelmé parantaa parasta tulosta, joka saavutetaan ennen ylisovitusta, on
mahdollista, ettd se augmentointimenetelmd yleensd my0s parantaa luokittelutulosta jo

opetuksen aikaisemmassa vaiheessa.

Luokittajan opetuksessa sekd augmentointimenetelmien soveltamisessa satunnaisuudella
on rooli, ja sattuma voi selittdd osan niistd tuloksista, joissa mitatut erot
luokittelutarkkuuksien vililld olivat pienet. Luokittelun tarkkuudessa on jonkin verran

vaihtelua, vaikka data ja parametrit ovat samat.

Luokittelun tarkkuus ja herkkyys vaihtelivat monessa tapauksessa epookista toiseen,
joten niiden lopullisesta arvosta ei vilttimattd voi piételld paljon siitd, kuinka paljon
kaytetty augmentointimenetelmd parantaa niitd arvoja. Koska tarkkuusarvon
parantaminen tyypillisesti heikentdd herkkyysarvoa ja pdinvastoin, Fl-mitta ei

kuitenkaan vaihdellut paljon epookista toiseen.
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7. Yhteenveto

Tdmidn tutkielman alussa mainitut tutkimuskysymykset ovat: parantavatko eri
menetelmat luokittelun tuloksia ja kuinka paljon, kun tarkastellaan ylindytteistysté, koko
datasetin tdydentdmistd, ja koko datasetin korvaamista data-augmentointimenetelmilld

generoiduilla kuvilla?

Tadmin tutkielman kokeiden tulosten perusteella ylindytteistys GANilla parantaa F1-
mitalla mitattuna joissakin tapauksissa luokittelun tuloksia enemmén kuin tavallinen
ylindytteistys datapisteiden kopioilla ilman data-augmentointia. Perinteisten data-
augmentointimenetelmien kayttdminen GANin kanssa ei paranna tuloksia verrattuna
sithen, ettd kdytettiin pelkkdd GANia. Tyylinsiirron kdyttdminen ei tyypillisesti paranna

tuloksia ylindytteistyksessa.

Tama on linjassa Bowlesin ym. (2018) tutkimuksen kanssa, jossa my®6s havaittiin, ettd
GANilla luoduilla kuvilla augmentoitu data parantaa konendkotehtdvédn tuloksia.
Toisaalta kyseisen tutkimuksen mukaan synteettisen datan kéytto ei koskaan huononna
tuloksia, kun taas téssd tutkielmassa se huononsi joissakin tapauksissa. Ero johtunee
ainakin osittain siitd, ettd Bowles ym. kédyttivit vihemmaén synteettistd dataa suhteessa
alkuperidiseen dataan kuin tisséd tutkielmassa. Kyseisessa tutkimuksessa myos todettiin,
ettd GANin ja perinteisten augmentointimenetelmien kdyttd yhdessd tuottaa parempia

tuloksia kuin kummankin kdytto yksindan.

CycleGANilla tehty vdhemmistdluokan ylindytteistys ei parantanut tuloksia téssd
tutkielmassa tehdyissd kokeissa. Sitd vastoin esimerkiksi Wein yms. (2020)
tutkimuksessa se paransi luokittelun tuloksia, kun sitd kéytettiin vdhemmistdluokan

tdydentdmiseen.

Tadmin tutkielman tulosten mukaan koko datasetin tdydennyksessé GAN ei paranna
luokittelun tuloksia. Tyylinsiirto parantaa joissakin tapauksissa tuloksia. Perinteisten
data-augmentointimenetelmien kdyttdminen tyylinsiirron rinnalla ei juurikaan vaikuta

tuloksiin verrattuna siihen, ettd kéytettéisiin vain tyylinsiirtoa.
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Joissakin tutkimuksissa (Wang ja Perez, 2017; Zheng ym., 2019) tyylinsiirrolla tehty
augmentointi paransi myoOs tuloksia vdhédn, samoin kuin tdssd tutkielmassa. Niissi
havaittiin my0s, ettd perinteiset augmentointimenetelméat yhdessd tyylinsiirron kanssa
tuottivat parempia tuloksia kuin pelkdstddn tyylinsiirron kdyttiminen. GANin osalta
erdissd tutkimuksissa (Bowles ym., 2018; Madani ym., 2018) todettiin, ettdi GANien
kayttiminen augmentointimenetelména oli hyddyllisté silloin, kun tdydennettiin datasetin

kaikkia luokkia, kun taas téssé tutkielmassa tehdyissd kokeissa se ei ollut.

Pienelld vdhemmistoluokilla GANilla luodut kuvat eivdt parantaneet luokittelun
onnistumista ylindytteistyksessd kiytettynd. Se johtunee siitd, ettd tdssd tutkielmassa
kéaytetty GAN tarvitsee enemmaén opetusdataa, jotta se voisi tuottaa tyydyttavén laatuisia

kuvia. Tdmi ongelma on sekd CelebA-datasetin ettd EuroSAT-datasetin kuvilla.

Téssé tutkielmassa koko datan korvaaminen GAN:illa generoidulla datalla ei tuottanut

tyydyttivié tuloksia.

Tamén tutkielman tulosten perusteella perinteiset augmentointimenetelmit eivit juuri

paranna luokittelun tarkkuutta CelebA-datasetilla.

Ylindytteistys parantaa kaikissa tapauksissa herkkyysarvoa, ja heikentii tarkkuusarvoa.
Néin on sekd generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla ja tyylinsiirrolla tuotettuja kuvia
kéytettdessd ettd alkuperdisten kuvien identtisid kopioita kiytettdessd. Ylindytteistystd
voidaan siis kayttdd sellaisissa tilanteissa, joissa herkkyysarvoa pidetdédn jostakin syysta

erityisen tarkedna.

EuroSAT-datasetilld luokittelun tulokset eivdt parantuneet, kun generatiivisilla
kilpailevilla verkostoilla tai tyylinsiirrolla tiydennettiin vihemmistoluokkaa. Tulokset
eivit parantuneet myoOskddn, kun kéytettiin sellaista ylindytteistystd, jossa

vihemmistoluokkaa tdydennettiin vihemmistéluokan kuvien kopioilla.

Kaikki mitatut parannukset olivat hyvin pienid, joten niistd ei valttimattd voi vetdd
johtopddtoksid  tdssd  tutkielmassa  kdytettyjen  data-augmentointimenetelmien

hyodyllisyydesta.

Yksi mahdollinen jatkotutkimuskohde on, ettd tehtdisiin samat kokeet sellaisilla
generatiivisilla kilpailevilla verkostoilla tai niiden opetusmenetelmilld, jotka pystyvit

tuottamaan hyvélaatuisia kuvia, ja jotka tarvitsevat vihemmaén opetusdataa.
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Samanlaisia kokeita voisi tehdd myds erilaisilla alkuperdisen datan ja augmentointia

varten generoidun datan lukumaarilla.
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