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Tiivistelma

Automaation ja robotiikan lisdantyminen teollisuudessa on kasvussa ja varsinkin joustavaan tuotantoon py-
ritddn panostamaan. Jarjestelmien joustavuutta pystytaan lisadamaan konendkdsovellusten avulla, milloin
tuotteen ei tarvitse olla aina samassa paikassa tai asennossa. Automaatioasteen lisdadantyessa manuaalinen
tyo pienenee, mika tarkoittaa ihmisen tekeman laadunvalvonnan vahenemista. Tasta syysta myos auto-
maattista laadunvalvontaa tarvitaan yhda enemman tuotteiden kokoonpanoon ja lopputarkastukseen. Ko-
nendkojadrjestelmia on ollut markkinoilla jo pitkdan ja niitda hyddynnetaan laajasti. Koneoppimisen yleistymi-
sen myota jarjestelmiin on kuitenkin tullut uusia toimintamalleja, milla pystytdaan tekemaan sovelluksia
myds kohteisiin, mihin perinteiset sddntdpohjaiset jarjestelmat eivat toimi.

Tavoitteena oli selvittdaa koneoppimiseen, konenakoon ja niiden yhdistamiseen liittyvat perusteet ja kdytan-
teet. Toteutustavaksi valittiin kirjallisuusselvitys menetelmien mahdollisuuksien ja haasteiden selvitta-
miseksi, jarjestelmdselvitys menetelmien ominaisuuksien vertailemiseksi, seka kyselytutkimus yritysten na-
koékulman selvittamiseksi koneoppimisen hyédyntamismahdollisuuksista. Kirjallisuuskatsauksen tavoitteena
oli selvittda koneoppimisen ja konendadn perusteet ja toimintatavat, minka perusteella pystyttiin syventy-
maan konvoluutioneuroverkkojen rakenteeseen ja kdyttomahdollisuuksiin. Jarjestelmatestaukseen valittiin
avoimen lahdekoodin jarjestelema, seka kaksi kaupallista jarjestelmaa. Tavoitteena oli selvittaa jarjestel-
mien eroja ja kdayttomahdollisuuksia.

Tuloksista voitiin paatelld, etta kirjallisuuskatsauksen, jarjestelmavertailun ja kyselytutkimuksen tulokset ja
nakemykset koneoppimisen hyodyntamiskohteista ja haasteista ovat linjassa. Koneoppimisen hyédyntami-
sessa on haasteita, mitka ovat tarkea tiedostaa menetelmaa kaytettdessa, mutta mahdollisuudet ovat erit-
tain laajat. Avoimen lahdekoodin jarjestelmia pystyy hyodyntdmaan laajasti erilaisiin sovelluskohteisiin,
mutta kdytto voi olla huomattavasti haastavampaa, kuin kaupallisilla jarjestelmilld. Kaupallisista jarjestel-
mista [oytyy kayttoa helpottavia graafisia kayttoliittymia ja helppokayttotoimintoja mallin tekemiseen. Ko-
neoppimista hyddynnetaan esimerkiksi laadunvalvonnassa, luokittelussa ja merkkien tunnistuksessa. Kone-
oppimista voidaan hyddyntaa erittdin laajasti ja tyokalujen kehitys on nopeaa. Kuitenkin perinteisilldkin
konendkotoiminnoilla on omat vahvuutensa, mihin koneoppimista ei pystyta tai kannata hyodyntaa. Tallai-
sia kohteita ovat esimerkiksi mittaukset ja tuotteiden paikoitukset, seka nopeaa analyysia vaativat kohteet.

Avainsanat (asiasanat)
Koneoppiminen, konenako, kuvankasittely, konvoluutioneuroverkko

Muut tiedot (salassa pidettavat liitteet)



o
Jam_k pescrption

Alanen, Samppa

Applications and methods of machine learning and machine vision
Jyvaskyla: JAMK University of Applied Sciences, May 2024, 152 pages
Master’s Degree in Robotics. Master’s thesis.

Permission for open access publication: Yes

Language of publication: Finnish

Abstract

Automation and robotics are increasing in industry and flexible production is a hot topic. The flexibility of
the systems can be increased with the help of machine vision applications. As automation increases, man-
ual work decreases, which means a decrease in human quality control. For this reason, automatic quality
control is also increasingly needed for product assembly and final inspection. Machine vision systems have
been on the market for a long time and are widely used. However, with the spread of machine learning
new operating models have been added to the systems with which it is possible to make applications even
for objects where traditional rule-based systems do not work.

The aim was to find the basics and practices related to machine learning, machine vision and their combina-
tion. The method of implementation was a literature study to find out the possibilities and challenges of
the methods, a system testing to compare the properties of the methods and a survey to find out the per-
spective of companies on the possibilities of utilizing machine learning. The aim of the literature review was
to find out the basics and practices of machine learning and machine vision, which made it possible to delve
deeper into the structure and possibilities of using convolutional neural networks. An open-source system
and two commercial systems were selected for system testing. The aim was to find out the differences and
possibilities of using the systems.

From the results it was possible to conclude that the results and views of the literature review, system com-
parison and survey on the utilization targets and challenges of machine learning are in line. There are chal-
lenges in utilizing machine learning, which are important to be aware of when using the method, but the
possibilities are very wide.

Open-source systems can be utilized for a wide range of applications, but the use can be much more chal-
lenging than commercial systems. Commercial systems have graphical user interfaces and easy-to-use func-
tions for creating a model. Machine learning is widely used in quality control, classification, and character
recognition. However, even traditional machine vision functions have their own strengths which machine
learning cannot or should not be used for. Such sites include measurements and product positioning as well
as sites requiring quick analysis.
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1 Johdanto

Tekoalysta keskustelu ja uutisointi on jo osa jokapaivaista elamaamme. Tekoalyltd odotetaan pal-
jon ja sen toivotaan mullistavan maailmaa monella osa-alueella. Tekodlyn toivotaan helpottavan ja
korvaavan rutiinitydtehtdvia, tunnistavan puhetta ja tekstia, helpottavan ja parantavan ladketie-
teellisid diagnooseja ja tukevan tieteellistd tutkimusta. (Goodfellow, Bengio & Courville 2016, 1.)
Tekodlyn mahdollisten hyédyntdamiskohteiden takia siihen panostetaan runsaasti tutkimuksessa,
mutta myos teollisuudessa. Tekoalyn teknologiajohtajat, joihin voidaan lukea mukaan Google, Fa-
cebook ja Amazon, kasvattavat asemaansa ja ovat jopa saaneet jo huolestuttavan aseman teko-
alyn kehityksen parissa. Tekoalyyn liittyy my0os pelkoa tyopakkojen vahentymisestd ja siitd, etta te-
koaly tulee [ahivuosikymmenina jopa ihmista dlykkdammaksi supertekoalyksi. Tekoadlyyn liittyvassa
keskustellussa on kuitenkin paljon liiallista innostusta tai mainostusta ja monesti tekoalysta puhut-
taessa taustalla saattaakin olla vain normaalia digitaaliseen teknologiaan liittyvaa kehittymista.

(Pietikdinen & Silvén 2023, 6.)

Tekodlyn mahdollisuuksista kdyddan paljon keskustelua, mutta kaytannon teollisia sovelluksia on
toistaiseksi vahan. Eniten viime aikoina esille noussut tekoalyn, tai paremminkin koneoppimisen,
hyodyntamiskohta teollisuudessa on erilaiset konendkojarjestelmiin liittyvat ratkaisut. Tehokkailla
tietokoneilla ja tydkaluilla pystytdadan hydodyntamaan syvaoppivia neuroverkkoja, joilla saadaan ai-
kaan helposti nayttavia tuloksia. Suorituskyky ei kuitenkaan ole viela silla tasolla, etta kaikkia jar-
jestelmia pystyttaisiin hyodyntamaan todellisiin sovelluksiin, tai laskentaresurssin tarve on huo-
mattavasti suurempi, mita perinteisilla menetelmilld. Taman takia varsinkin
konendkdjarjestelmissa on syyta tutustua ja selvittaa vaihtoehtoiset menetelmat ja ratkaisut, seka
tunnistaa koneoppimisen hyodyntamisen haasteet ja rajoitteet. Monesti perinteinen jarjestelma
saattaa olla sovelluksen kannalta riittavan hyva ja kustannustehokas. (Latokartano, Karvonen,
Skriko, Holamo, Christophe, Ahonen, Haapakoski, Partanen, Lempidinen, Kampiainen, Paasio, Lil-

jamo & Narhi 2023, 68; Pietikdinen & Silvén 2023, 7.)

Koneoppimista pystytdan hyddyntamaan konendkdjarjestelmissa muun muassa laaduntarkkailussa
haastavissa kohteissa, missa perinteiset ehtopohjaiset konenakoéfunktiot eivat toimi. Lisaksi kone-

oppimista hyddyntavilla jarjestelmilld pystytaan lyhentamaan perinteisiin konendkétoimintoihin



pohjautuvien sovellusten kehitys- ja testausaikaa. Koneoppimisen myota myos erilaiset helppo-
kayttotoiminnot ovat mahdollistaneet sovellusten nopeamman kehittamisen. (Latokartano ym.

2023, 68.)

Suomen kilpailukykya pyritdan nostamaan automatisoinnin ja robotiikan avulla. Uutisoinnissa on
paljon esillda suomen robotti-investoinnit ja miten automaatio ja robotiikka tulevat muuttamaan
tuotantoa ja varsinkin joustava tuotanto on paljon esilld (Welling 2023). Suomessa on investoitu
viime vuosina paljon yhtyeistyorobotiikkaan, mika soveltuu rakenteen, ohjelmoinnin, liikuteltavuu-
den ja turvatoimien ansiosta hyvin vaihtelevaan ymparistoon (Tervola 2023). Automaatioasteen
nostaminen ja robottien lisdédminen tarkoittaa yleensa myos kameratekniikan lisdamistd. Kame-
ralla tuotannosta pystytdaan tekemaéan joustavampaa, kun tuotteiden ei tarvitse olla aina asetel-
tuna samaan kohtaan. Laitteiden lisddntyessa ja ihmisen tekemien tydvaiheiden vahentyessa myds
ihmisen tekema visuaalisen tarkastus tuotteelle vahenee. Taman takia myos kameralla tehtavat

laaduntarkastukset linjastolla tai valmiiseen tuotteeseen tulee lisddantymaan.

1.1 Toimeksiantaja

Tyon toimeksiantajana toimii Jyvaskylan ammattikorkeakoulu. Tyon aihepiiri ja selvitettavat asiat
nousivat esille vuosina 2021-2023 toteutetusta coADDVA — ADDing Value by Computing in Manu-
facturing -hankkeesta, minka tarkoituksena oli kehittaa valmistavaan tuotantoon ja kunnossapi-
toon liittyvaa kyvykkyytta laskennan avulla. Hankkeen yhtena toimenpidepakettina oli koneoppi-
miseen pohjautuvat konendkdjarjestelmat. Koneoppimiseen liittyvia konenadkdjarjestelmia ei ollut
Jamkilla kdytossa ennen hankkeen aloittamista, minka takia aiheesta ei ollut juurikaan ennakkotie-
toa. Hankkeen edetessa koneoppimiseen ja erilaisiin jarjestelmiin liittyvida haasteita ja kysymyksia
nousi esille. Lisaksi hankkeeseen kuului investointihanke, minka ansiosta Jamkille saatiin hankittua
uusia koneoppimista hyddyntavia konendkdéjarjestelmia ja ohjelmistoja. Jamkin henkiléstén tiedon
ja osaamisen kasvattamisen lisdksi konendkojarjestelmien ja varsinkin koneoppimista hyddynta-
vien jarjestelmien tuntemus paikallisissa yrityksissa on varsin pienta. Jyvaskylan ammattikorkea-
koulu tarjoaa yrityksille konenakojarjestelmien palveluita, joten aihepiirin tutkimisella saadaan

mahdollisesti vietya tietdmysta myos paikallisille yrityksille.



2 Tutkimusasetelma

Konenakojarjestelmat kehittyvat nopealla vauhdilla. Téhan kuvioon on viimevuosina tullut lisdksi
koneoppiminen, missa kehitysvauhti on vield nopeampaa. Koneoppimisen hyédyntdamiseen on pal-
jon ymparistdja ja kirjastoja, sivustot ovat taynna erilaisia ohjeistuksia ja esimerkkeja, mutta varsi-
naisia kaytannon, tai ainakaan teolliseen tarkoitukseen tehtyja sovelluksia I10ytyy vahemman. Ai-
hepiiriin voi olla haastavaa tutustua ja selvittdaa, mika tieto on oleellista ja millaisia toimintoja on
tarjolla. Tutkimustyon aiheena oli selvittdd koneoppimiseen ja konenakoon liittyvat perusteet,
seka koneoppimisen hyodyntamismahdollisuudet konenadkojarjestelmissa. Kirjallisuuskatsauksen
ja jarjestelmatestausten avulla pyrittiin samaan selville jarjestelmien eroja ja kdyttémahdollisuuk-
sia, seka selventaa valintoihin vaikuttavia asioita. Selvitysten perusteella pyritadn kasvattamaan
toimeksiantajan, seka yritysten tietoisuutta konendkdon ja koneoppimiseen liittyviin haasteisiin ja

mahdollisuuksiin.

2.1 Tutkimuskysymykset

Kokonaisuutena koneoppiminen ja konendko ovat erittdin laajoja aihealueita. Materiaalia on tar-
jolla erittdin paljon, eika kaikkea pysty sovittamaan yhteen selvitystyohon. Aihe rajattiin koneoppi-
miseen ja konendkdon liittyviin perusteisiin ja kdytanndn ratkaisuihin ja tutkimuskysymykset laa-
dittiin liittym&dan mahdollisimman laheisesti yritysten ja konenakojarjestelmista kiinnostuneiden

tahojen tarpeisiin.

Selvitystyon tutkimuskysymyksiksi valittiin:

1. Miillaisia mahdollisuuksia ja haasteita koneoppimista hyédyntavissa konenakojarjestelmissa on teolli-
suusyrityksille?
2. Miten yritys pystyy hyddyntamaan koneoppimista tuotteiden laadunvalvonnassa?
o Millaisia helppokayttdtoimintoja jarjestelmista l6ytyy?
o Miten kaupalliset jarjestelmat eroavat avoimen lahdekoodin jarjestelmista?
3. Millaisissa sovelluskohteissa erilaisia koeoppimispohjaisia menetelmia kannattaa hyddyntaa ja milloin
kannattaa suosia perinteisia konenakémenetelmia.
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2.2 Tutkimus- ja analyysimenetelmat

Tyon tutkimusmenetelmaksi valittiin tyon luonteen perusteella kehittava tutkimus. Konenakoa ja
koneoppimista on tutkittu erittdin paljon, joten painopiste selvitystydssa oli tarvittavan tiedon ke-
raaminen yhteen ja I0ytad menetelmat ja ratkaisut tutkimuskysymyksiin. Kuten Toikko ja Rantanen
(2009, 21-22.) toteavat, tutkimusmenetelmien ja kehittdmistoiminnan erona on luotettavuuden ja
tulosten arviointi. Tutkimusmenetelmissa luotettavuus arvioidaan tieteellisten periaatteiden mu-
kaisesti, mutta kehittamistoiminnassa pyritdaan kdytanndnlaheisempaan ratkaisuun ja tulosten ar-
viointiin. Tutkimus- ja kehittamistoiminnan yhdistelmasta voidaan kayttaa termeja tutkimukselli-
nen kehittdminen tai kehittava tutkimus. Termeilld kuvataan siis tutkimuksen ja
kehittamistoiminnan yhteytta. Tutkimuksellisessa kehittamistoiminnassa on yleistd, etta kdytan-
non ongelmat ja kysymykset ohjaavat tiedontuotantoa ja kehittavassa tutkimuksessa toiminta kul-
kee tutkimuksellisesta kysymyksenasettelusta ja metodologisesta tarkastelusta kaytannonlahei-

sempaa kehittamistoimintaa. (Toikko & Rantanen 2009, 18-22.)

Kirjallisuudessa kehittamistydn menetelmat voidaan jakaa maarallisiin ja laadullisiin menetelmiin.
Maarallisilla menetelmilla pyritdan selvittamaan esimerkiksi pitdako jokin teoria paikkansa. Teori-
asta tehdaan hypoteeseja, joita selvitetadn esimerkiksi kyselytutkimuksella. Keratyn aineiston ana-
lysointi tapahtuu tilastollisilla menetelmilla. Laadullisessa menetelmassa tavoitteena on selvittaa
tai ymmartaa paremmin jotakin tutkittavana olevaa asiaa, mitd ei tunneta vield hyvin. Kehitys-
tyossa voi olla kuitenkin hyddyllista hyédyntdaa useampia menetelmia, joilla saadaan erilaisia nako-
kulmia ja ideoita. Tallaisessa tapauksessa maaritelma maarallisesta tai laadullisesta menetelmasta
ei ole enaa relevantti. Tydssa voidaan kayttaa esimerkiksi kyselyita, haastatteluja, havainnointeja

ja benchmarkingia. (Ojasalo, Moilanen & Ritalahti 2015, 40, 104-105.)

Selvitystyon kehitysmenetelmina sovellettiin seka maarallista ettad laadullista menetelmaa. Tyon
tietoperustan aineistonkeruu ja kahden aihepiirin yhdistaminen toteutettiin dokumenttianalyy-
sind. Kaytannon testauksiin sovellettiin Benchmarking-menetelmaa, milla tarkoitetaan esimerkiksi
tuotteen, palvelun, ominaisuuden tai toiminnan vertailua parhaimman ratkaisun tai vaihtoedon

loytamiseksi (Ojasalo, Moilanen & Ritalahti 2015, 186).
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Tutkimustyon tulosten arvioimiseksi pdatettiin tehda myos kyselytutkimus yritysten ndkdkulmista
koneoppimisen mahdollisuuksista ja haasteista konendakésovelluksissa. Kyselyn tutkimusasetel-
maksi valittiin poikkileikkausaineistolla tehty tutkimus. Poikkileikkaustutkimus tarkoittaa, ettd ky-
sely suoritetaan yhtena ajankohtana ja vastaajia on useita. Toinen menetelma olisi seurantatutki-
mus, missa kysely suoritetaan vahintdan kahteen kertaan vastaajajoukon pysyessa samana.
Poikkileikkaustutkimusta voidaan hyddyntaa, kun kysymykset liittyvat asioiden tai ilmididen esiin-

tyvyyteen. (Valli 2018.)

Tutkimustyon eettisind periaatteina on kaytetty Jamkin eettista ohjeistusta, mika pohjautuu Tutki-
museettisen neuvottelukunnan HTK-ohjeistukseen. Hyvan tieteellisen kdytannon periaatteita ovat
luotettavuus, rehellisyys, arvostus ja vastuunkanto. Tieteellisen tyon tekemisessa on tarkeaa, ettd
tyo suunnitellaan, toteutetaan ja dokumentoidaan huolellisesti. Toimintaan liittyvista mahdolli-
sista luvista ja suostumuksista on my6s huolehdittava, ennen tutkimusaineiston keruun aloitta-
mista. (Hyva tieteellinen kdytanto ja sen loukkausepailyjen kasitteleminen Suomessa 2023, 11-13.)
Kyselytutkimukseen osallistuneille ilmoitettiin selkedsti mihin vastauksen tuloksia ja selvitystyota
tullaan hyddyntamaan. Vastaukset myods kerattiin taysin anonyymisti, eli vastaajista ei keratty hen-
kilo- tai yhteystietoja, milla vastaajien yksityisyys tai yritys saataisiin tietoon. Myds tama ilmoitet-

tiin vastaajille selkeasti.

Aineiston hankintaan pyrittiin kayttamaan alkuperaisista lahteista [0ytyvaa tietoa. Taman lisdksi
lahteiden alkuperaa ja laatua pyrittiin arvioimaan kriittisesti ja aineistolle pyrittiin I6ytamaan myds
useampia lahteita laadun varmistamiseksi. Aineistoksi valittiin niin painettuja kirjoja, artikkeleita,
jarjestelmatoimittajien verkkosivuja sekd uudempaa aineistoa tutkimusten ja blogikirjoitusten

muodossa.

3 Koneoppiminen

Koneoppimisessa tapahtui suuri lapimurto vuonna 2012, joka perustui internetista saatavaan data-
maaraan merkittavaan lisdantymiseen, tietokoneiden laskentatehon huimaan kehittymiseen, seka
jo 1980-luvulla tehtyihin menetelmakeksintoihin. Merkittavia menetelmia ovat olleet muun mu-
assa vastavirta-algoritmia kayttavat monikerrosneuroverkko ja CNN, eli konvoluutioneuroverkko,
seka niiden kehittyneemmat versiot. Mallien ja laskentatehon avulla osoitettiin, etta kayttamalla

monikerroksista oppivaa neuroverkkoa ja suurta maaraa opetusaineistoa mallin kouluttamiseen
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pddstaan huomattavasti aikaisempia menetelmia parempaan lopputulokseen. (Pietikdinen &

Silvén 2023, 8.)

Teollisuudessa tekoaly ja koneoppiminen tarkoittaa laitteille ja roboteille samaa, mita oppiminen
on luonnostaan ihmiselle. Laitteet oppivat tekemaan paatdksia ja ennusteita esimerkkien kautta.
Monikerroksisten neuroverkkojen ja suurten aineistomaarien lisaksi laitteiden laskentakyky ja esi-
opetetut neuroverkkomallit ovat mahdollistaneet laskennan suoraan esimerkiksi kameroiden pro-
sessoreilla. Tama mahdollistaa koneoppimisen hyédyntamisen myds pienemmilld kuva-aineistoilla.

(Cognex 2022, 2-3.)

Koneoppiminen voidaan jakaa yleisesti kolmeen eri luokkaan. Luokat ovat Supervised learning, Un-
supervised learning ja Reinforcement learning (ks. kuvio 1). Jokaisella menetelmélld on omat vah-
vuudet ja heikkoudet minka lisaksi menetelman valinta riippuu kdytdssa olevasta aineistosta ja las-
kentaraudasta. Mallia valitessa onkin tarkeaa, ettd menetelmien ominaisuudet ovat selvilla,

parhaan tuloksen saavuttamiseksi. (Doshi, Hiran, Jain & Lakhwani 2021, kappale 1.)

Machine leamns

No training data i
s -
- Y
F. b
[ I.THWI/ \ Supervised
\ Llﬂmﬂ!f \ Leamning
A [ Types of Machine |
b || Learning |
Reinforcement
Leaming
Machine leams
on is own

Kuvio 1. Koneoppimisen tyylilajit (Doshi ja muut 2021, kappale 1.)
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3.1 Mallin opettaminen ilman merkattua aineistoa

Unsupervised learning, eli ohjaamaton oppiminen tarkoittaa kdytdnnossa sita, ettd malli oppii tun-
nistamaan luokittelemattomasta opetusaineistosta poikkeamia tai samankaltaisuuksia. Ohjaamat-
tomassa oppimisessa aineistoa ei esikasitella erillisiin luokkiin, tai siihen ei tehda merkintéja, milla
ohjattaisiin mallin oppimisen kohteita. Ohjaamattomassa oppimisessa aineistosta pystyaan loyta-
maan yhtalaisyyksia, joiden olemassaolo ei ole selvilla tai vaatisi erittdin paljon aineiston manuaa-
lista tutkimista (ks. kuvio 2). Taman takia ohjaamatonta oppimista hyodynnetdan muun muassa
data-analytiikassa, konenddssa tuotteiden lajittelussa, ladketieteellisessa kuvantamisessa, asiakas-
segmentoinnissa ja poikkeamien havaitsemisessa. Ohjaamattomassa oppimisessa malli pystyy kay-
maan l3dpi suuria madria aineistoa ja |6ytaa sielta epatyypillisia poikkeamia, joiden perusteella pys-
tytdan tekemaan tunnistuksia, liittyivat ne sitten laitteiden vikaantumiseen, inhimillisiin virheisiin
tai vaikka tietoturvassa havaittuun poikkeamaan. Varsinkin kyberturvallisuuden puolella voi olla
haastavaa havaita reaaliaikaisesti poikkeamia tai hyokkayksia yrityksen tietoverkkoon. Téllaisessa
tapauksessa koulutettua turvallisuusohjelmistoa voidaan hyddyntaa muutosten reaaliaikaiseen ha-

vaitsemiseen. (What is unsupervised learning? N.d.; Gillis 2023.)

Input data - o 5 5 é 6 Class 1: ?
! : i i i Class 2: ?

. A 1
A — Class 3: ?

Kuvio 2. Ohjaamattoman oppimisen kadyttaminen hedelmien luokitteluun (Bouchard 2020.)

Ohjaamatonta oppimista pystyadan hyodyntamaan monimutkaisiin tehtaviin varsinkin silloin, kun
alkuperdinen aineisto on monimutkaista ja vdhemman jasenneltya. Aineiston monimutkaisuuden
liséksi aineiston koko voi olla niin iso, etta tunnisteiden maarittely jokaiselle datapisteelle olisi liian
tyolasta. Tallaisissa tapauksissa ohjaamatonta oppimista on huomattavasti nopeampi hyédyntaa,

kuin ohjattua oppimista. (Doshi ja muut 2021, kappale 1.)

Ohjaamattoman oppimisen heikkouksia ovat tulosten arvaamattomuus, pidemman mallien ope-

tusajat ja tunnistuksien puutteellisuus. Opetuksen tuloksista voi olla vaikea tehda paatelmia, mita
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malli on oppinut ja minka perusteella tunnistus on tehty. Tulosten todentamiseksi ei ole merkittya
aineistoa, milla mallin toiminta erilliselld aineistolla pystyttdisiin todentamaan heti opetusvai-
heessa. Pidemmat mallien opetusajat johtuvat yleisesti mallien tarvitsemasta aineistomaarasta.
Ohjaamaton oppiminen vaatii suuremman aineiston luotettavan tuloksen saamiseksi. Lisaksi raa-
kadatasta oppiminen voi olla erittdin aikaa vievaa. Aineiston maara ei aina kuitenkaan paranna tu-
losta. Suuressa aineistossa voi olla paljon piiloon jadvia ominaisuuksia, tai toisaalta yhtalaisyyksia

loytyy vaarin perustein. (Gillis 2023; Doshi ja muut 2021, kappale 1.)

3.2 Mallien opettaminen esimerkkien pohjalta

Supervised learning, eli ohjattu oppiminen poikkeaa ohjaamattomasta oppimisesta aineiston kasit-
telyn osalta. Ohjatun oppimisen perusteena on hyvin luokiteltu ja merkattu, eli annotoitu aineisto.
Opetusaineistoon tehddaan merkinnat joko luokista, esimerkiksi hedelmien luokittelussa kaikki he-
delmien kuvat on nimetty tiettyyn luokkaan (ks. kuvio 3). Aineisto voi olla luokiteltu nimella tai nu-
meerisesti. Ohjatussa oppimisessa voidaan tehda myos tarkempia maarittelyitd aineiston suhteen.
Monesti pelkastaan kokonaisen kuvan maarittely tiettyyn luokkaan on liian suurpiirteinen riittavan
tarkkuuden saavuttamiseksi. Jos kuvassa tai aineistossa on vain pieni poikkeama, tai halutaan tun-
nistaa useampi vikatilanne, kannattaa kuvasta merkata tunnistettavaksi kohdaksi vain viallinen
osa. Tuotteessa saattaa esimerkiksi olla toisistaan poikkeavia merkintéja tai muotoja kokoonpanon
mukaan. Tama tarkoittaa yleensa erittdin suurta tydmaaraa aineiston kasittelyn osalta. Ohjatun
oppimisen hyddyntamien saattaa vaihdella my6s paljon kdytettavan jarjestelman osalta. Millaisia

malleja pystyaan opettamaan ja miten aineiston merkinnat tehdaan. (Bouchard 2020.)

Input data

b Prediction

Annotations Model

These are

apples 6 ?

Kuvio 3. Ohjatun oppimisen kayttaminen hedelmien tunnistukseen (Bouchard 2020.)
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3.2.1 Osittain ohjattu oppiminen

Osittain ohjattu oppiminen, eli semi-supervised learning tarkoitta, ettd osa opetusaineistosta on
ennalta merkattu tai opetettu jarjestelmalle ja osa aineistosta on merkitsematonta aineistoa.
Merkatulla aineistolla tarkoitetaan, ettd aineisto on luokiteltu valmiiksi haluttuihin kategorioihin,
tai esimerkiksi kuvasta on tunnistettu, milla kohdalla kuvassa on laatupoikkeama. Merkkaama-
tonta aineistoa, jota ei ole vield luokiteltu, pystytaan hyodyntamaan mallin ennustuksen saannon-

mukaistamiseen. (Sun, Dong, Mao & Wu 2019, kappale 6.)

Monessa tapauksessa aineiston kerddminen saattaa olla helppoa ja esimerkiksi kuva-aineistoa saa-
daan hyvista tuotteita suoraan tuotantolinjastolta. Mutta kuten Sun ja muut (2019), sekad Doshi ja
muut (2021) toteavat, keratyn aineiston lapikdynti ja nimedaminen on tyolasta ja aikaa vievaa. Ai-
neiston keraamien ja kasittely saattaa kestaa jopa yli 70 % koko koneoppimisprojektin kestosta (ks.
kuvio 4). Taman liséksi aineiston kasittelylla on erittdin suuri merkitys koneoppimismallin tunnis-
tusvarmuuteen. Usein koneoppimismallin parametrien muuttamisella ja parantamisella saadaan
muutoksia aikaan tunnistustarkkuudessa vain tiettyyn pisteeseen asti. Taman jdlkeen parametrien
lisédminen ja mallin syventaminen vain lisaa laskenta-aikaa, mutta tarkkuuteen ei saada isoja muu-

toksia. Usein ratkaisuna on aineiston lisddminen ja ennen kaikkea parantaminen. (Eckstein 2022.)

=]
More complex than it looks

Average time allocated to machine-learning project tasks
January 2020, % of total

Cleansing
25

Model Model
Aggregation training  tuning

Identification Algorithm
development

Operationalisation

Kuvio 4. Koneoppimisprojektin tydmaarat (Eckstein 2022.)

Aineiston koko saattaa olla nopeasti kymmenia tuhansia kuvia, joista pitdisi kdyda ldpi, mitka ovat

hyvia ja mitkd huonoja ndytteitd, missa kohtaa kuvassa tunnistetaan poikkeama ja kuvat pitaisi ni-

meta tai lajitella omiin kansioihin. Osittain ohjatussa oppimisessa hyodynnetédan aluksi merkattua
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aineistoa mallin opettamiseen ja tdaman jalkeen mallia Idhdetdan parantamaan merkkaamatto-
malla aineistolla erilaisia oppimismenetelmia hyddyntdaen. Menetelmaa kutsutaan kaksivaiheiseksi

oppimiseksi, two-step learning. (Sun ym. 2019, kappale 6.)

Mallin opettamisessa voidaan hyddyntaa erilaisia oppimismenetelmia. Yksi yleisimmin hyddynnet-
tavistd oppimismenetelmista on puolustava oppiminen, self-training. Malli opetetaan ensin merki-
tylla aineistolla ja tdman jalkeen mallia hyddynnetdaan ennustamaan luokkia merkitsemattomasta
aineistosta. Uudet tunnistukset voidaan merkata ja lisdta kuulumaan oikeaan luokkaan, jolloin
merkittyjen naytteiden maara kasvaa ja malli voidaan opettaa uudestaan isommalla aineistomaa-
ralla. Tata toimintoa voidaan toistaa tarvittava maara, etta mallin tunnistustarkkuus on riittavalla

tasolla. (Sun ym. 2019, kappale 6.)

Aina koneoppimismallia ei kannata |ahted opettamaan alusta asti uudestaan, jos sita halutaan tar-
kentaa, tai opetusaineistoa on keratty lisda. Jos aineistolla on jo opetettu malli, voidaan malli
siirto-opettaa uudestaan. Menetelmasta kdytetdaan termia Transfer Learning. Siirto-opettamisessa
voidaan kayttaa apuna myos valmiita malleja, joiden opettamiseen on kaytetty erittdin laajoja
opetusaineistoja. Malli ei itsessdadn anna parasta mahdollista tulosta tiettyyn toimenpiteeseen,
koska opetusaineisto saattaa poiketa todellisesta sovelluskohteesta. Valmista mallia |Iahdet&dan
opettamaan ja mukauttamaan pienelld otannalla uutta valmiiksi merkattua aineistoa. Siirto-opet-
tamisessa mallin ylin kerros vapautetaan, mutta alempien kerrosten painokertoimet pidetaan lu-
kittuna. (Kneusel 2021, kappale 14.) Siirtymaoppimista kannatta hyddyntaa, kun saatavilla olevaa
aineistoa on vahan tai tiedetdan, ettd tunnistuksessa on samankaltaisuuksia aikaisemmin opetet-
tuun aineistoon. (Sun ym. 2019.) Yleisesti kaytossa olevissa valmiiksi opetetuissa malleissa on kay-

tetty yleisesti muun muassa ImageNet-, CIFAR- ja MNIST-kuvasarjoja (Huilgo 2023).

3.2.2 Itseohjattu oppiminen

Itseohjattu oppiminen, eli self-supervised learning, kouluttaa itseddan merkitsemattoman aineiston
avulla. Itseohjattu oppiminen perustuu aineiston analysointiin ja toistuvien mallien etsimiseen.
Toistuvien mallinen mukaan jarjestelma pystyy tekemaan johtopaatoksia ja tunnistamaan vastaa-
via toimintoja uudesta aineistosta. Itseohjatusta oppimisesta on hyotya silloin, kun mallin koulu-
tukseen ei ole valmiina luokiteltua opetusaineistoa tai jos prosessista ei ole riittavasti ennakkotie-

toa opettamisen tekemiseksi. Itseohjatun oppimisen etuna onkin sen helppokayttdisyys. Kun
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opetusaineistoa ei tarvitse luokitella tai jokaista kuvaa kasitellad ja merkata virheellinen kohta erik-

seen asiantuntijan toimesta, nopeutuu mallin opettaminen huomattavasti. (Bergmann 2023.)

Itseohjattua oppimista hyodynnetdan talld hetkella varsinkin kyberturvallisuuden puolella. Ihmi-
selle saattaa olla haastavaa havainnoida ja tunnistaa tietomurrot riittavan nopeasti ja tehokkaasti.
Itseohjattua oppimista hyodyntava jarjestelma analysoi jarjestelman toimintaa ja oppii tunnista-
maan sielta tietyt toimintamallit. Jos jarjestelmaan tulee poikkeamia, pystyy malli tunnistamaan ne
huomattavasti ihmista nopeammin. Itseohjattu oppiminen on yksi eniten tutkittu ja kehittyva ko-
neoppimisen muoto ja sen hyddyntaminen uskotaan lisdantyvan muun muassa ladketieteessa, au-
tonomisessa ajamisessa, robotiikassa, kielen ymmartamisessa ja kuvantunnistuksessa. (Bergmann

2023.)

3.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen, eli reinforcement learning, on palautteeseen tai palkkioon perustuvaa kone-
oppimista. Koneoppimismalli pyrkii parantamaan tulosta palkkion tai onnistumisen kautta. Vahvis-
tusoppimisen avulla jarjestelma pyrkii tekemaan oikeita paatoksia tilanteissa saadakseen suurim-
man mahdollisen pitkadn aikavalin palkkion, eli onnistumaan tehtdvasta mahdollisimman
tehokkaasti, oli se sitten esimerkiksi tarkkuutta, nopeutta tai niiden yhdistelmaa vaativaa. Vahvis-
tusoppimisessa kaytetddan monesti termia agentti kuvaamaan paatosta tekevaa jarjestelmaa.
Agentti voi olla esimerkiksi jokin kone, robotti tai vaikka tietokonepeli. Agentti oppii itsendisesti
tekemiensa valintojen perusteella, jolloin ennalta opetettua tai merkittya aineistoa ei tarvita. Op-
pimisvaiheessa agentille annetaan palkkio onnistuneesta suorituksesta, kun taas virheellisestd suo-

rituksesta annetaan rangaistus. (Brown & Zai 2020, kappale 1.)

3.4 Koneoppimisen algoritmit

Koneoppimisessa hyodynnetaan laajasti erilaisia menetelmia regressio- ja luokitteluongelmien rat-
kaisemiseen. Menetelman valinta tulee tehda aineiston ja siitd tunnistettavien ominaisuuksien
mukaan. Asiaan perehtyvalle saattaa herdta kysymys, miksi menetelmia on niin laajasti kaytossa,
eikd menetelmissa ole keskitytty vai yhteen tai muutamaan menetelmaan? Vastaus tahan kysy-
mykseen liittyy kdsiteltdvaan aineistoon ja menetelmien hyviin ominaisuuksiin tietyn tyyppisen ai-

neiston kasittelyssa. Toiset menetelman toimivat paremmin suurten aineistojen kanssa, toiset taas
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huomattavasti nopeammin, jos malli sopii kasiteltdvaan aineistoon hyvin. Tdiman takia menetel-
man valinta on oleellinen osa koneoppimista. Menetelmia voi myos joutua vertailemaan parem-
pien tulosten saavuttamiseksi. Menetelmat voidaan jakaa kahteen luokkaan, ennustukseen ja luo-
kitteluun, englanninkieliset nimet Prediction ja Classification. Ennusteissa halutaan saada jokin
numeerinen arvo, esimerkiksi ostosten hinta. Tallaista mallia voidaan kutsua myos regressiomal-
liksi. Luokittelussa mallin tehtdavana on tunnistaa eri luokkiin kuuluvien aineistojen ominaisuuksia

ja tehda paatelmd, mihin luokkaan syote kuuluu. (Shmueli, Bruce, Deokar & Patel 2023, 8-9, 20.)

Regressiomallit koneoppimisessa

Regressiomalleja hyodynnetadn usein muuttujien riippuvuussuhteiden tarkasteluun. Aineiston
tunnettujen pisteiden avulla halutaan maaritelld, mikad arvo todennakaisesti olisi uusien, tuntemat-
tomien syotteiden tulos. Regressiomallit sopivat joustavuutensa ansiosta erittdin hyvin riippuvuus-
suhteiden tarkasteluun. Mallin hyddyntamisessa on kuitenkin omat rajoitteensa, mista kayttajan

on hyva olla tietoinen. (Regressioanalyysin rajoitteet 2003.)

Lineaarista regressiomallia kdytetaan yleisesti tunnistamaan jatkuvuutta yhden tai useamman
muuttujan suhteen. Malli pyrkii sovittamaan aineiston paalle suoran, mika vastaa mahdollisimman
hyvin syotteiden tulosta. Viivan sovittaminen voidaan laskea esimerkiksi pienimman neliGsumman
menetelmalla. Lineaarista regressiomallia voi hyodyntda, kun muuttujia pystydan mittaamaan jat-
kuvalla tasolla. Tallaisia muuttujia voivat olla esimerkiksi aika, myyntimaarat, paino tai testaustu-
lokset. Pistekaaviota hyddyntden voi tarkastella, onko muuttujien valilla lineaarista suhdetta. Tie-
doissa ei saisi olla merkittavia poikkeavuuksia, mitka helposti sekoittavat mallin sovittamista.

Lisdksi havaintopisteiden vililla ei pitéisi olla riippuvuutta. (What is linear regression? N.d.)

Mallin avulla voidaan esimerkiksi tarkastella juoma-automaattien huoltamiseen ja tayttamiseen
menevaad aikaa suhteessa toimitusmaariin. Sovittamalla tarkastelupisteet taulukkoon huomataan,
ettad pisteiden kautta pystytdan piirtdmaan viiva, minka kuvastaa muuttujien valistd suhdetta (ks.
kuvio 5). Sovitetun viivan perusteella saadaan laskentakaava, minka avulla pystytdan ennustamaan
muilla syotteilld saatavat arvot. Eli kaavasta pystyttdisiin ennustamaan toimitusajat tietylle maa-

ralle virvoitusjuomia. (Montgomery, Peck & Vining 2012, 17-19.)
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Kuvio 5. Lineaarisen regressiomallin hyddyntaminen toimitusajan maarittamiseksi (Montgomery ja

muut 2012, 18.)

Hyvin usein regressiomalli on vain likiarvo muuttujien valisestad suhteesta. Taman takia malliin
madritetdadn yleensa myds muuttujien poikkeama. Poikkeama voidaan ajatella tilastollisena vir-
heend, mika selittyy esimerkiksi fysikaalisesta, kemiallisesta tai jarjestelman teknisesta ratkaisusta.

(Montgomery ja muut 2012, 17-19.)

Aina aineistoa ei kuitenkaan pystyta maarittelemaan riittavan tarkasti yhden viivan perusteella.
Monesti vastemuuttuja ja ennustemuuttuja liittyvat toisiinsa epéalineaarisen funktion kautta. Epali-
neaarisen regression avulla voidaan arvioida malleja, joissa on mielivaltaisia suhteita muuttujien
valilla (ks. kuvio 6). (Montgomery ja muut 2012, 378.) Malli sovitetaan hyodyntden esimerkiksi lo-
garitmisia-, trigonometrisia-, eksponetti- ja potenssifunktioita. Talla tavalla myds kaarevia muotoja
pystytaan tunnistamaan. Epéalineaarinen regressio on lineaarista monimutkaisempi, koska funktio
luodaan sarjalla approksimaatioita. Mallia sovitetaan kerta toisensa jalkeen aineiston paalle ja pis-
teiden valinen nelibsumma pyritdan saamaan mahdollisimman pieneksi. Neliosumma tarkoittaa
mittaa, kuinka paljon havainnot eroavat epalineaarisesta funktiosta, jota kdytetdan ennustamaan

arvoa. (Kenton 2023.)
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Kuvio 6. Epélineaarisen aineiston kuvaajat (Regressioanalyysin rajoitteet 2003.)

Logistinen regressio

Logistista regressiomallia kaytetadn usein, kun aineisto on jaoteltavissa selkeéasti kahteen eri luok-
kaan. Malli ei pyri ennustamaan lineaarisen regression tapaisesti jatkuvia numeerisia maareita,
vaan arvioi tapahtuman todennakaoisyyden ja tuloksena on 0/1 tai esimerkiksi tosi/epéatosi. Malli
analysoi aineiston yhden tai useamman muuttujan vadlisen suhteen ja tekee luokittelun. Mallia voi-
daan kayttaa esimerkiksi sydankohtausten todenndkoisyyden ennustamiseen, kun tarkasteltavina
muuttujina on henkildn paino ja liikkunnallisuus. Mallissa kaytetaan sigmoid-funktiota ennusteiden
ja todenndkoisyyksien arvioimiseen. Sigmoid-funktio viittaa s-muotoiseen kdyraan, milld mika ta-
hansa numeerinen arvo saadaan muutettu valille 0—1. Funktiossa kdytetaan kynnysarvoa, milla
voidaan paattaa, milloin tulos muutetaan arvoksi 0 tai 1. Arvon ollessa 0,5, sitd pienemmat arvot
saavat luokittelun 0 ja suuremmat saavat arvon 1. Sigmoid-funktiota kutsutaan logistisen regres-

sion aktivointifunktioksi ja se voidaan esittaa yhtalolla 1:

1
1+e™X

(1)

f&) =

* :n arvo

Misséa e on luonnollinen logaritmi ja x on syotteen arvo. Jos syote x arvo on dareton, e~
ldhestyy nollaa ja tulos Iahestyy arvoa yksi. Jos syéte on miinusmerkkinen, ldhestyy e *:n arvo aa-
retdonta ja tulos lahestyy nollaa. Kuviossa 7 on esitetty sigmoid-funktion kuvaajalla eroteltu ai-

neisto. (Kanade 2022; What Is Logistic Regression?)
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Kuvio 7. Sigmoid-funktion hyodyntamisesta kahden aineiston luokitteluun (Bernet 2019.)

Alla olevassa taulukossa 1 on vertailtu lineaarisen ja logistisen regressiomallin eroja.

Taulukko 1. Lineaarisen ja logistisen regressiomallin erot (Doshi ja muut 2021.)

Nro [Lineaarinen regressio Logistinen regressio

1 |Jatkuva numeerinen maare Diskreetti maare

2 |Ennustetut arvot ovat kohdemuuttujan Ennustetut arvot ovat kohdemuuttujan
keskiarvo sydtemuuttujien annetuilla tietyn tason todennakdisyys

arvoilla. syotemuuttujien annetuilla arvoilla.
3 |Regressio-ongelmien ratkaiseminen Luokitteluongelmien ratkaiseminen
4 |Kuvaaja on suora viiva Kuvaaja on s-muotoinen kuvaaja
5 |Kaytetdan numeerisia muuttujia Kaytetdan kategorista muuttujaa
6 |Edellyttaa, etta riippuvaisten ja Muuttujien valilla ei tarvitse olla

riippumattomien muuttujien valilla on  |suhdetta
selkea suhde

Decision tree -mallin hyédyntaminen luokittelussa

Decision tree on hierarkkinen puurakenne, mita voidaan hyédyntaa erilaisissa luokittelutehtavissa.
Puurakenteessa jokainen oksakohta tarkoittaa paatosta tietyn ominaisuuden perusteella. Mallin
rakenne on helppo visualisoida ja tulkita, minka takia sita kdytetaan yleisesti yksinkertaisten raken-
teiden kanssa. Mallia pystytdaan hyodyntamaan seka regressio-ongelmissa etta luokittelussa, missa
padtds tehdaan vain tiettyjen luokkien mukaisesti. Jokaisessa oksakohdassa esitetadn kysymys tai
ehto, minka perusteella edetdan seuraavaan oksakohtaan. Esimerkiksi eldinten luokittelu voisi
menna kuviossa 8 esitetyn rakenteen mukaisesti, missa kolmella kysymyksella luokitellaan eldin

neljaan kategoriaan. (Miller & Guido 2016, 71-72.)
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Kuvio 8. Decision tree -mallin kdyttaminen eldinten luokitteluun (Muller & Guido 2016, 71.)

Mallia hyédynnettdessa koneoppimisessa, oksakohtien ehdot maarittyvat mallista. Eli kysymyksia
tai ehtoja ei tarvitse muodostaa manuaalisesti. Kuviossa 9 on esimerkki paatéspuun

hyodyntamisessa jatkuvasta aineistosta. (Miller & Guido 2016, 71-73.)

depth = 2

X[} == 00596
counis = [S0, 50]

True Filse

X[0] <= 04177 X[0] <= 1.1957
counts = |2, 32] counds = |48, 18]

Kuvio 9. Paatdspuun hyédyntaminen tietojoukkueesta. (Muller & Guido 2016, 73.)

Random forest -malli

Regressioon ja luokitteluun liittyy yleensa yli- tai alioppiminen. Malli voi oppia tunnistamaan ope-
tusaineiston varsin hyvin, mutta uudella aineistolla malli ei enaa toimikkaan. Varsinkin yhden De-
cision tree:n kdyttamisessa on riski mallin ylioppimiselle, jos aineistoa pilkotaan liian pitkalle. Malli

saattaa toimia vain taysin identtiselld aineistolla, mitd mallin opettamiseen on kaytetty. Kuviossa
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10 on esitetty yli- ja alioppimisen esimerkkikuvaajat. Ylioppimisessa malli sovittaa pisteet aineis-
toon liian tarkasti, eikda malli vastaa todellista aineistoa. Alioppimisessa malli oppii liilan yksinkertai-
sen mallin, eika tdssakaan tapauksessa pysty tunnistamaan todellista ainestoa riittdvan tarkasti.

Yleensa yli- ja alioppiminen johtuu liian pienesta tai virheellisesta aineistosta. (Pietikdinen & Silvén

2023, 43)

ylioppiminen alioppiminen
v .opetusaineisto v 40 opetusaineisto
® |iyttsaineisto

® |5yttéaineisto

Kuvio 10. Yli- ja alioppimisen esimerkkikuvaajat (Pietikdinen & Silvén 2023, 43.)

Ylioppimista voidaan vahentda hyddyntamalla Random forest -menetelmaa, missa hydédynnetaan
useita Decision tree:n puurakenteita. Jokainen puumallin voidaan opettaa toimimaan hyvin vain
tietylle osalle aineistoa, eika koko mallia tarvitse tarkastella yhden mallin perusteella. Jokaisen
puumallin tulee olla myos yksilollinen, mika tarkoittaa, etta aineistossa on mahdollisimman vahan
ristikkaisia ominaisuuksia muiden mallien kanssa. Yksittdiset puumallit rakennetaan hieman erilai-
siksi aineistoa hyodyntaen. Jokainen puumalli voidaan opettaa valitsemalla aineistosta erilaisia ko-
konaisuuksia painottamalla tiettyihin oksakohtiin kohdistuvia tuloksia, minka lisdksi aineiston ko-
koa voidaan muuttaa. Mallit antavat oman ennusteen ja tuloksista voidaan valita esimerkiksi
yleisin tai keskimmainen vastaus lopulliseksi ennusteeksi. Myos Random forest -mallia pystytaan
hyodyntamaan seka regressio-ongelmissa etta luokittelussa. Etuina mallin kdytt66n on sen suori-
tuskyky suurempien datamaarien kasittelyyn, seka epalineaaristen ja useampien ulottuvuuksien
piirteiden tunnistukseen. Kuviossa 11 on esitetty Random forest -menetelmalla toteutettu aineis-
ton luokittelu, missa on hyodynnetty viitta erilaista puumallia tuloksen tarkentamiseksi. (Miller &

Guido 2016, 83—84; Pietikdinen & Silvén 2023, 43.)
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random forest

Kuvio 11. Aineiston kasittely Random forest -toiminnolla viidellad eri puumallilla (Miller & Guido

2016, 86.)

KNN-menetelma

KNN-menetelman nimitys tulee sanoista K-Nearest Neighbor ja menetelmaa voidaan kayttaa seka
regressio- etta luokittelutehtaviin. KNN-tekniikka luokittelee arvopisteet niiden ldheisyyden ja yh-
teyden suhteen muuhun kaytettavissa olevaan aineistoon. Algoritmin toiminta perustuu siihen,
ettd samantyyppinen aineisto paatelldaan olevan ldhella toisiaan. Lahella toisiaan olevat tiedot kuu-
luvat samaan ryhmaan, kun taas aineistosta kaukana oleva piste kuuluu todennakoisesti johonkin
toiseen ryhmaan. KNN-malli on kohtalaisen helppo ymmartaa ja kayttaa, minka lisaksi siina on
yleensa nopea laskenta-aika. Tdman takia mallin kdytto erittdin yleista ja yksi suosituimmista kone-
oppimisalgoritmeista. KNN-malli tutkii aineiston jakautumisen ja pyrkii jakamaan pisteet omiin ryh-
miin mallille annettujen lahtotietojen perusteella. Lahtotietojen perusteella ryhmille my6s maari-
tetdaan tunnisteet. Algoritmi siis pyrkii laskemaan aineiston pisteiden valisen etdisyyden, mika
usein madritetaan euklidisella metriikalla, mika tarkoittaa kahden pisteen etaisyytta suoralla vii-
valla. Algoritmi maarittelee luokat useimmiten toistuvan arvon tai esimerkiksi keskiarvon perus-
teella. (Ks. kuvio 12) KNN-mallia pystyy kayttamaan vain ohjatun oppimisen kanssa. Eli aineiston
pitda olla luokiteltu ja luokille annettu tunnisteet. Lisdaksi mallia on ei-parametrinen algoritmi.
Tama tarkoitta, etta aineiston ei oleteta olevan jakautunut jonkin todennakdisyysjakauman mukai-

sesti. Toinen poikkeava seikka moneen muuhun mallin on, ettd aineistoa ei jaeta erikseen harjoi-
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tus- ja testijoukkoon. Toisaalta aineiston koon kasvaessa myos kasittelyaika pitenee huomatta-
vasti, minka takia mallia ei kayteta niin paljon esimerkiksi luokittelutehtavissa. Yleinen kaytto-
kohde KNN-mallille on suosittelumoottorit ja kuvantunnistukset. Mallin k-arvo kuvastaa kuinka
monta naapuria jokaiselle datapisteelle madritetaan, kun pistetta jaetaan eri luokkiin. K-arvon ol-
lessa esimerkiksi kolme, tarkastetaan kolmen ldhimman datapisteen luokittelu. Pienilla k-arvoilla
varianssi voi olla varsin suuri, mutta virhe pieni. Suurilla k-arvoilla virheen todenndkdisyys on suu-
rempi, mutta varianssia on vihemman. Arvon valinta riippuu suuresti kasiteltdvastd aineistosta.
Jos aineistossa on paljon poikkeamia ja hajontaa, toimii suuri k-arvo todennadkoisesti paremmin.
Yhtena suosituksena k-arvolle pidetaan paritonta lukua. N&in ollen valtytaan luokittelun sidoksista
useampaan ryhmaan. (Nelson 2020; What is the KNN algorithm? N.d.; What is superviced learn-
ing? N.d.)

Y-Axis
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X-Axis

Kuvio 12. KNN mallin hyédyntaminen luokittelussa (What is the KNN algorithm? N.d.)

Tukivektorikone

Tukivektorikone, eli support vector machine tai SVM, tarkoittaa kahden tai useamman luokittelun
jakoa vektoreilla. Sita kdytetdan yleisesti silloin, kun aineiston monimuotoisuuden takia sita ei pys-
tytd jakamaan yhden vektorin avulla. (Levman 2011, 2—-3.) My®6s tukivektorikonetta pystytadn hyo-
dyntdmaan seka luokittelu- ettd regressio-ongelmien ratkaisemiseen. Pdaosin sita kuitenkin kayte-
taan luokitteluongelmiin. Luokittelu voi tapahtua kahteen tai useamaan luokkaan.
Tukivektorikoneen kayttaminen on suosittua sen laskentatehokkuuden ansiosta. Malli sovittaa vii-
vat ndytteiden vilille niin, ettad I60ydetddn optimaalinen hypertaso erottamaan luokat toisistaan.
Yksinkertaisessa aineistossa hypertaso voi olla viiva (ks. kuvio 13), mutta monimutkaisemmassa
aineistossa hypertaso haetaan useiden ulottuvuuksien avaruudesta (ks. kuvio 14). Téman ominai-

suuden ansiosta mallia pystyy hyédyntamaan erittdin monimuotoisenkin aineiston kanssa.
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Kuvio 14. Tukivektorikoneen esimerkki kolmiulotteisesta aineistosta (Miller & Guido 2016, 96-97.)

Naivi-Bayes-algoritmi

Naivi-Bayes-algoritmi on yksinkertainen, mutta tehokas ohjatun oppimisen menetelma. Menetel-
maa pystyy hyodyntamaan myos erittdin suurten aineistojen kanssa. Menetelma perustuu Bayesin
lauseeseen. Menetelma hyddyntaa todennakoisyyksia eri luokille, sekd minka arvon mikakin piirre
saa todennakdisesti kyseisessa luokassa. Naivi-Bayes-luokittelussa ei ole kdytdssa vain yhta luokit-
telijatyyppia, vaan yleisesti kdaytetdaan kolmea eri versiota. Gaussian Naivi-Bayes-luokittelija hyo-
dyntaa luokkien keskiarvoa ja keskihajontaa. Multinominal Naivi-Bayes-luokittelija olettaa, etta
ominaisuudet ovat perdisin multinomiaalisista jakaumista ja sitd voidaan hyodyntaa esimerkiksi
luonnollisen kielen kasittelyssa. Bernoulli Naivi-Bayes-luokittelijaa hyddynnetaan aineiston kanssa,
joilla on kaksi arvo, kuten tosi/epatosi tai 1/0. Naivi-Bayes-luokittelua voidaan kayttda muun mu-

assa roskapostin suodattamiseen, asiakirjojen luokitteluun seka markkinoinnin tukena tekeman
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analyysia mielipiteistd ja asenteista. (Pietikdinen & Silvén 2023, 43; What are Naive Bayes clas-

sifiers? N.d.)

Klusterointi

Klusteroinnissa aineistosta pyritddan |0ytamaan toistuvia ominaisuuksia, minka perusteella aineisto
pystydan jakamaan tiettyihin luokkiin. Samaan ryhmaan maaritellylla aineistolla on samankaltaisia
ominaisuuksia, mitka poikkeavat toisen ryhman ominaisuuksista. Tallaisia luonnollisia luokkia kut-
sutaan klustereiksi. Klusterointia kdytetdan yhtena valvomattoman koneoppimisen algoritmina.
Klusterointi voidaan tehda erilaisilla menetelmilla aineiston mukaan. Osiointi-klusteroinnin yhtena
vaihtoehtona on kayttaa K-mean -menetelmaan, missa aineisto jaetaan k:n edustamaan maaraan
klustereita. Aineistoa lahdetdaan kaymaan lapi valitsemalla aineistosta pisteet klustereiden arvoiksi.
Naita pisteita kutsutaan Centroideiksi. Taman jdlkeen aineisto jakautuu valittujen pisteiden mukai-
sesti ja Centroid-pisteitd lahdetaan siirtamaan kohti valitun alueen keskiarvoa. Taman jalkeen alu-

eet muodostetaan uudestaan ja toimenpiteet toistetaan niin usein, etta muutoksia ei enda ta-

pahdu (ks. kuvio 15). (Doshi ja muut 2021.)

Kuvio 15. K-mean mentelman esimerkkikuvat (Sharma 2024.)

Toinen menetelma on nimeltdadn kokoava klusterointi, missa jokaista datapistetta pidetaan ensin

omana klusterina. Téaman jalkeen klustereiden maaraa aletaan vahentaa niiden vélisten iteratiivis-



28

ten liitosten kautta. Menetelma toistaa klustereiden vahentamisen, kunnes saavutetaan menetel-
maan madritelty haluttu luokittelumaara. Muita klusterointimenetelmia ovat muun muassa paal-
lekkdinen klusterointi, missa datapisteet voivat kuulua useampaan klusteriin samanaikaisesti, seka
todennakaoisyysklusterointi, missa klusterit muodostetaan todenndkoisyysjakaumamenetelmien

avulla. (Doshi ja muut 2021, kappale 3.)

3.4.1 Neuroverkot

Neuroverkoista puhuttaessa nousee usein esiin neuroverkon kyky mallintaa aivojen toimintaa. Toi-
sin sanoen neuroverkkojen rakenteeseen on pyritty mallintamaan aivojen kaltaista kerrosrakentei-
den yhdistymista solmukohtien avulla. Kerroksissa olevat solmukodat aktivoituvat tietyista ominai-
suuksista ja tieto lahetetaan seuraavalle kerrokselle. Neuroverkko oppii tunnistamaan
solmukohtien aktivoitumisen ja pystyy tekemaan paattelyt tulosten perusteella. (What is supervi-

sed learning? N.d.)

Neuroverkko rakentuu nimensa mukaisesti useista yksittaisistd neuroneista. Jokainen neuroni si-
saltaa lineaarisen ja epalineaarisen funktion. Epalineaarisena, toiselta nimelta aktivointifunktiona,
kdytetaan yleisesti aikaisemmin esitettyd logistisessa regressiossakin hyédynnettavaa Sigmoid-
funktiota. Lineaarisen osan b-muuttujasta kdytetaan nimitysta bias. Muuttamalla bias:in arvoa,
pystytaan Sigmoid-funktion horisontaalista kohtaa vaihtamaan. (Ks. kuvio 16) Toisin sanoan arvolla
madritelldan, missa kohtaa funktion arvo on 0,5. Muuttuja w on painokerroin tulon muuttujalle x.
Jos painokerrointa muutetaan suuremmaksi, muuttuu Sigmoid-funktion jyrkkyys. Tallaista yksit-
taista neuronia kutsutaan nimelld Perseptroni, englanniksi Perceptron. (Bernet, C. 2019, What is a

multilayer perceptron (MLP) or a feedforward neural network (FNN)? N.d.)

Input Layer Output Neuron

4 N
.737—) z=wr+b 2> ——s 0o

]
—

. /

Kuvio 16. Neuronin toiminta. (Bernet 2019.)
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Neuroverkkojen avulla pyritddn mallintamaan aineiston ominaisuuksien suhteita usean tason
avulla. Neuroverkot koostuvat yleensa useista kerroksista, joiden avulla pystytdaan tunnistamaan
erittani monimutkaisia ja abstraktejakin piirteitd alkuperaisesta datasta. Yksinkertainen neuro-
verkko rakentuu yleensa kolmesta, tai useammasta kerroksesta. Ensimmaisena kerroksena toimii
syote, mihin alkuperdinen aineisto syotetdadn. Ensimmaisen kerroksen jalkeen tulee piilokerrokset,
joihin muodostuu piirteita ja yhtaldisyyksia aineiston mukaan. Piilokerrosten jalkeen on lahtoker-
ros, mihin tuotetaan lopullinen ennuste tai luokittelu. Jokaisessa neuronissa on tulo, mihin anne-
taan syote tarkasteltavasta aineistosta. Jos kasiteltdavana aineistona olisi esimerkiksi nelion malli-
nen 28 x 28 pikselia sisadltdva matriisikuva numerosta, neuroverkossa olisi tuloja jokaiselle pikselille

eli yhteensa 784 neuronia (ks. kuvio 17). (Sanderson 2017.)

Kuvio 17. Yksinkertaisen neuroverkon rakenne numeroiden tunnistamiseen (Sanderson 2017.)

Neuroverkon piilokerroksissa edellisen neuronikerroksen tulot summataan jokaiseen piilokerrok-
sen neuroniin ja kerrotaan epalineaarisella funktiolla. Piilokerrosten jalkeen esimerkkitapauksessa
on kymmenen neuronia, yksi neuroni jokaiselle numerolle valilla 0-9. Jokaisessa neuronissa on
arvo valilld 0.0-1.0, mika kuvastaa miten todennakoisesti syotteeksi annettu kuva sisaltda kyseisen
numeron. Esimerkin neuroverkossa on kaksi piilokerrosta, joista kummassakin on kuusitoista neu-

ronia. Tuloneuronit aktivoivat tietyt piilokerroksen neuronit painokertoimen avulla. Jokainen pai-
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nokerroin kuvastaa, miten paljon edellisen kerroksen neuroni vaikuttaa seuraavan kerroksen neu-
roniin. Panokertoimet voivat olla positiivisia tai negatiivisia. Yksinkertaistaen, jos edellisen kerrok-
sen neuroni on aktiivinen, positiivinen painokerroin tarkoittaa, ettd myos seuraavan kerroksen
neuroni tulisi olla aktiivinen. Negatiivinen painokerroin tarkoittaa, etta seuraavan neuronin ei tulisi
aktivoitua. Seuraavan kerroksen neuronin arvoksi lasketaan siis edellisen kerroksen neuroneidein

summa (ks. kuvio 18).

Dpar+woag+1wsaz4+1wiaga+- - -4 1wy Ay

Kuvio 18. Neuroverkon painokertoimet (Sanderson 2017, muokattu.)

Lasketusta summasta voi ndin ollen tulla mika tahansa luku, mutta arvo halutaan usein muuntaa
vdlille 0 ja 1. Muunnos voidaan tehda aktivointifunktion, kuten Sigmoid-funktion avulla ja tarvitta-
essa hyodyntda bias-arvoa siirtdmaan funktiota haluttuun aktivointikohtaan. Toimenpide toiste-
taan jokaisen neuronin ja kerroksen osalta. Jos esimerkkikuvan tapauksessa jokaisella neuronilla

olisi Sigmoid-aktivointifunktio ja bias-muuttuja, saadaan solmukohtien maara laskettua yhtalolla 2:

(786 % 16) + (16 X 16) + (16 X 10) = 13002 (2)

Talla neuroverkolla olisi siis 13002 erilaista toimintoa, milla mallin tunnistusta pystytaan muutta-

maan. (Sanderson 2017.)

Aktivointifunktiona voidaan Sigmoid-funktion lisdksi kayttda myos muita toimintoja. Yleisesti kay-

tettavia aktivointifunktioita ovat esimerkiksi lineaarinen-, ELU-, ReLU-, Tanh- ja Softmax -funktiot.
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Softmax-funktion toiminta on samankaltainen, kun Sigmoid-funktiolla. Softmaxia voidaan kuiten-

kin kdyttada myos useiden luokkien tapauksessa, kun Sigmoid-funktiota hydodynnetdan yleensa kah-

den vaihtoehdon luokittelussa. Lisdksi voidaan kayttda myos lineaarisia aktivointifunktioita. Kuvi-

ossa 19 on esitetty tyypillisten aktivointifunktioiden kuvaajia. (Moore n.d.)

RelLU Tanh
z z >0 Z_ a—Z
R 2) = S € €
} (2) { 0 g 0} tanh(z) = = =
1 2
1 0 1 2 ] 2

Kuvio 19. Aktivointifunktioiden kuvaajia (Activation Functions n.d.)

Taulukossa 2 on esitetty erilaisten aktivointifunktioiden ominaisuuksia. Taulukkoon on my®és kir-

jattu aktivointitoimintojen hyvia ja huonoja puolia.

Taulukko 2. Aktivointifunktioiden esittely (Verdhan 2021, kappale 1.)

Aktivointi toiminto |Arvo Positiivista Haasteet
Sigmoid [0,1] (1)Epélineaarinen (1)L&hto ei ole keskitetty nollaan
(2)Helppo kayttaa (2)Katoavan gradientin ongelma
(3)Jatkuva (3)Hidas opettaa
(4)Monotoninen eika hajoita aktivointeja
tanh [-1,1] (1)Sigmoidin kanssa samankaltainen (1)Katoavan gradientin ongelma
(2)Gradientti vahvempi
ReLU [0,inf] (1)Epélineaarinen (1)Kaytetaan vain piilokerroksissa
(2)Helppo laskea ja nopea kouluttaa (2)Voi hajoittaa kertoimet
(3)Ratkaisee katoavan gradientin ongelman |[(3X<0-alueella gradientti on nolla. Siksi
painokertoimia ei paiviteta (kuoleva ReLU-
ongelma)
Leaky ReLU max(0,x) (1)ReLU:n muunnelma (1)Ei voida kayttdd monimutkaisissa
luokituksissa
(2)Korjaa kuolevan ReLU:n ongelman
ELU [0,inf] (1)Vaihtoehto ReLU:lle (1)Voi hajoittaa kertoimet
(2)L&hto on tasaisempi
Softmax Laskee Yleensa kaytettaan lahtokerroksessa
todennakoisyydet
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Yksinkertaisista neuroverkoista, missa piilokerroksia on vahan, kutsutaan yleensd MLP-nimella. Ni-
mitys tulee englannin kielen sanoista Multilayer Perceptron. Yksinkertaisissa neuroverkoissa hyo-
dynnetdan prosessia, missa tieto kulkee syotekerroksista piilokerrosten kautta ulostuloon (ks. ku-
vio 20). Mallilla ei ole palautteita tai toistuvia yhteyksia. Tallaisen menetelmaa kutsutaan foreward
propagation -termilld. (What is a multilayer perceptron (MLP) or a feedforward neural network

(FNN)? N.d.)

Input layer Hidden layer Output layer

Weighted sum of inputs:

— * *
Zl— W1l x1+w21 X

X 2
' Activation function: .
a,= g(z)) Weighted sum of inputs: Output = a_
= * * _.L0
) zZ,=wW. Sadw, *a Target =y
) Activation function: :
NG s Loss (L) = 0.5%y-a,)’
Weighted sum of inputs: 3 3
o z,= wﬂ* X+ w“* X, Activation functions like Loss caleulation using
2 1 . S Sigmaid, Softmax used in the Mean Squared error
Activation function: output layer
a,=glz)
Activalion functions like ReLU, @ AlML.com Research

tanh, Maxout can be used

Forward Propagation

Kuvio 20. Neuroverkon foreward propagation -menetelman toimintaperiaate (What is a multilayer

perceptron (MLP) or a feedforward neural network (FNN)? N.d.)

Mallin opettaminen tarkaksi vaatii yleensa myds takaisinkytkennan mallin tuloksista tietyilla pano-
kertoimilla. Kun syote on ajettu lapi, voidaan tulosta verrata todelliseen arvoon ja laskea mallin te-
kema virhe. Taman jdlkeen virhe etenee verkon lapi takaperin ja saataa painokertoimia ja bias-ar-
voja virheen pienentdamiseksi (ks. kuvio 21). Tallaista menetelmaa kutsutaan backpropagation-

termilld. (What is a multilayer perceptron (MLP) or a feedforward neural network (FNN)? N.d.)

Painokertoimien ja bias-arvojen muuttamisessa kdytetadn Learning rate -arvoa, mika kuvastaa, mi-
ten paljon arvoja korjataan jokaisella iteraatiokierroksella. Learning rate -arvon ollessa pieni, mal-
lin opettamiseen saattaa kulua paljon aikaa. Toisaalta liian isolla arvolla malli ei pysty muuntamaan
arvoja riittavan tarkasti, minka takia mallista tulee epatarkka. Monesti opetuksen alkuvaiheessa
arvo voi olla suurempi, minka jalkeen sitd pienennetdan, etta paastaan entista tarkempiin tulok-

siin. (Kneusel 2021, kappale 9.)
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Kuvio 21. Backpropagation-menetelman toimintakuvaus (What is a multilayer perceptron (MLP) or

a feedforward neural network (FNN)? N.d.)

Taulukossa 3 on listaus esitellyistd koneoppimisessa kaytettavista algoritmeista.

Taulukko 3. Koneoppimisessa hyédynnettavien algoritmien listaus.

Algoritmi

Kuvaus

Regressio

Luokittelu

Ohjaamaton ja ohjattu oppiminen

Lineaarinen regressio

Yksinkertainen suoran
sovitus aineiston suhteen.
Lahddén arvo numeerinen.

Hyodynnetdan regressiomalleissa
Sovitetaan vain yksi suora aineiston
suhteen

Ei sovellu luokitteluongelmiin

Voidaan hy6dyntda ohjaamattomassa ja
ohjatussa oppimisessa

Logistinen regressio

Yksinkertainen algoritmi
luokitteluun. Lahto 1 tai 0.

Ei sovellu regressiomalleihin

Hyddynnetaan luokittelussa
Arvo vaihtelee valilla 0 - 1
Kaytetdan aktivointifunktiota
esim. Sigmoid-funktiota

Voidaan hyédyntda ohjaamattomassa ja
ohjatussa oppimisessa

Decision Tree

Yksinkertainen puurakenne.
Soveltuu hyvin selkean tai
pienen aineiston
luokitteluun.

Voidaan hyddyntda regressiomalleissa,
mutta soveltuu paremmin luokitteluun

Hyddynnetaan luokittelussa
Yksinkertainen ja nopea

Ei sovellu isojen aineistojen
kasittelyyn

Voidaan hy6dyntda ohjaamattomassa ja
ohjatussa oppimisessa

Random Forest

Decision Tree -mallien
yhdistelma. Soveltuu suurten
ja haastavien aineistojen
kasittelyyn.

Voidaan hyddyntda regressiomalleissa,
mutta soveltuu paremmin luokitteluun

Hyddynnetaan luokittelussa
Soveltuu myds isoihin
aineistoihin

Voidaan hy6dyntda ohjaamattomassa ja
ohjatussa oppimisessa

Nopea opetus. Toimii vain

Voidaan hyddyntda vain ohjatussa

paljon konendkdon
liittyvissa ratkaisuissa.

KNN . L Hyodynnetdan regressiomalleissa Hyodynnetdan luokittelussa o
ohjatun oppimisen kanssa. oppimisessa
Hyddynnetdan luokittelussa
. ) Soveltuu haastavan . N . . Soveltuu monimuotoisen Voidaan hyddyntdad ohjaamattomassa ja
Tukivektorikone SVM| L Voidaan hy6dyntda regressiomalleissa o L X v y R ! )
aineiston kasittelyyn. aineiston kasittelyyn ohjatussa oppimisessa
Soveltuu suurten aineistojen
. kasittelyyn. Erilaisia N . . . . Voidaan hyddyntda vain ohjatussa
Naivi-Bayes vy . . Hyodynntetdan regressiomalleissa Hy6dynnetaan luokittelussa . vocy )
menetelmia erityyppiselle oppimisessa
aineistolle.
Voidaan kayttaa
ohjaamattomassa
I J4 . . . . . N i Voidaan hy6dyntda ohjaamattomassa ja
Klusterointi oppimisessa. Erilaisia Ei sovellu regressio-ongelmiin Hyddynnetaan luokittelussa . .
. K ohjatussa oppimisessa
menetelmia erityyppiselle
aineistolle.
Laaja toiminta erityyppisiin
ratkaisuihin. Kaytetaan . » . ) . X Voidaan hy6dyntda ohjaamattomassa ja
Neuroverkot Hyodynnetdan regressiomalleissa Hyodynnetaan luokittelussa

ohjatussa oppimisessa
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3.4.2 Koneoppimismallin toiminnan arviointi

Koneoppimisprosessin oleellisena osana on tunnistaa, miten opetusprosessi toimii ja millaisia tu-
loksia parametrien muuttaminen aiheuttaa tunnistustuloksiin. Mallia opetetaan ensin tietylla ai-
neistolla ja painokertomia korjataan opettamiseen kaytettdvien toimintojen perusteella. Kun mal-
lia opetetaan useamman kerran samalla aineisto, voi malli helposti ylioppia tunnistamaan
aineistossa esiintyvid asioita. Tdman takia onkin tarkeas, ettei opettamista tehda koko kaytetta-
vissa olevalla aineistolla. Osa aineistosta on hyva jattaa mallin toiminnan testaukseen. Tyypillisesti
jakona kaytetaan 70 % aineistosta opettamiseen ja loput 30 % mallin tarkkuuden testaamiseen.
Mallin parametrit sdadetaan opetusaineiston avulla, minka jalkeen mallin toimivuus varmenne-

taan testiaineiston avulla. (Jordan 2017b; Moore n.d.)

y
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Data
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Ny J N J
~ AL v vy ~
Train Data Validation Data Test Data

Kuvio 22. Aineiston jakaminen mallin testausta ja validointia varten (Bashin 2023, kappale 5.)

Opetusaineisto voidaan jakaa myos kolmeen osaan, jos aineiston koko on riittavan suuri. Kolmas
aineisto kdytetadan mallin testaamiseen jokaisen opetuskerran jdlkeen. Tallaista aineistoa kutsu-
taan Validation-aineistoksi. Validointi tehdaan siis jokaisen opetuskerran jalkeen arvioimaan ope-
tuksen tulosta ja sdatamaan mallin hyperparametreja. (Ks. kuvio 22) (Bashin 2023, kappale 5.) Tau-

lukossa 4 on esitetty aineiston jakamisen osiot ja niiden kayttotarkoitus.
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Taulukko 4. Aineiston hydodyntaminen mallin sovittamisessa

Opetusaineisto Kaytetdaan mallin sovittamiseen
Kaytetdan antamaan puolueeton arvio mallin
Validointiaineisto toiminnasta parametrien viritysvaiheessa
Kaytetdan antamaan puolueeton arvio lopullisen
Testiaineisto mallin toiminnasta

Mallin validoinnissa voidaan kayttaa myos Cross-Validation -menetelmaa, eli ristiin validointia.
Tama tarkoittaa, ettd aineisto jaetaan useampaan osajoukkoon. Osioiden maaran pystyy valitse-
maan ja maarittamaan aineistokoon perusteella. Kuviossa 23 on esitetty aineiston jako kuuteen
osaan. Yksi osioista valitaan testiaineistoksi ja loput viisi kdytetdaan opetusaineistona. Toimenpide
toistetaan siten, etta jokainen osio on vuorollaan testiaineistona ja mallin toimintavarmuus ilmoi-

tetaan naiden mallien keskiarvona. (Bashin 2023, kappale 5.)
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Part 4 Part 5 Part &

Test Data

Part 1 Part2 Part3

Part 5 Part6

- — » Test Data

Kuvio 23. Ristiin validointi kuudella osiolla (Bashin 2023, kappale 5.)

Mallin toimivuutta voidaan mitata erittdin monella menetelmalla. Tarkeinta on kuitenkin ymmar-
taa, minka tyyppista menetelmaa kannattaa hydédyntaa mallin tarkasteluun. Luokittelussa, regres-

sio-ongelmissa ja klusteroinnissa on oman tyyppiset menetelman, milld mallin toimintaa pystytdan
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arvioimaan. (Ghosh 2024.) Seuraavissa tekstikappaleissa on esitetty yleisimpia menetelmia mallin

tarkkuuden maarittamiseen.

Luokittelussa mallin toimintaa mitataan usein loss- tai cost-funktioden avulla. Arvo saadaan ver-
taamalla ennusteiden virhetta todelliseen arvoon, eli se kuvastaa miten hyvin malli pystyy tunnis-
tamaan syotteeksi annetun aineiston. Tama antaa mallille palautetta, minka perusteella sen para-
metreja sdddetdan ja ndin ollen pyritdaan pienentddkseen loss-funktion arvo mahdollisimman
Iahelle nollaa. Loss- ja cost-funktioilla on ero, liittyen tarkasteltavaan aineistoon. Loss-funktion tu-
los on aina yhden opetuskerran tulos, kun taas cost-funktion tulos viittaa koko opetuskerran kes-

kiarvoiseen tulokseen. (What is gradient descent? N.d.)

Toinen tapa mitata mallin toimintaa on maaritelld mallin tarkkuus. Tarkkuuden maarittamisessa
kdytetdaan yleensa kolmea eri menetelmaa, joita ovat Accuracy, Precision ja Recall. Accuracy saa-
daan laskettua, kun oikeat ennusteet jaetaan ennusteiden kokonaismaaralla. Tama menetelma ei
kuitenkaan ole aina paras menetelma maarittelyyn, varsinkin jos luokkia on paljon ja aineisto ei ole
tasaisesti jakautunut eri luokkien vélille. Téllaisessa tapauksessa on parempi kdyttda Precision -me-
netelmaa, mika kuvastaa paremmin miten eri luokkiin kohdistuneet arvaukset ovat osuneet oike-
aan. Arvo saadaan jakamalla oikeat ennusteet kokonaisennusteiden maaralla. Recall-menetelma

kuvastaa oikeiden ennusteiden suhdetta kaikkiin todellisiin oikeisiin tuloksiin. (Ks. kuvio 24) (Jor-

dan 2017b.)
relevant elements
1
false negatives true negatives
° ~ fo) How many selected How many relevant
® o items are relevant? items are selected?
Precision = — Recall =

selected elements

Kuvio 24. Precision- ja recal-toimintojen erojen esittely (Jordan 2017b.)
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Tuloksia voidaan kuvata myos Confusion Matrix -taulukon avulla. Taulukkoon kirjataan tulokset
oikeista ja vaarista arvauksista jokaisessa luokassa (ks. taulukko 5). Taulukon avulla on selkeé ha-

vainnollistaa vaarien tulosten maaraa. (Bashin 2023, kappale 5)

Taulukko 5. Confusin matrix -taulukkoesimerkki. (Bashin 2023, kappale 5.)

The decision of the classifier |Actual class [Decision designated as
Class 0 Class 0 |True Negative (TN)
Class 0 Class 1 |False Negative (FN)
Class 1 Class1 |True Positive (TP)
Class 1 Class 0 |False Positive (FP)

Regressiomallien tapauksessa tuloksen arviointia ei voida tehda samanlaisella oikein / vaarin -me-
netelmalld, kuin luokittelumalleissa. Regressiomallien tapauksessa mallin arvausta pitda verrata
numeeriseen arvoon ja paatella siitd, miten hyvan tuloksen malli tuottaa. Regressiomallien toimi-
vuuden validointiin on olemassa useita erilaisia menetelmia, mutta yksi ehka yleisimmin kaytetty
menetelma on tilastollinen Mean Square Error, eli MSE-menetelma. Mitd lahempana arvot ovat
regressiosuoraa, sitd vdhemman mallissa on virhettda. Menetelma tarkastelee mallin arvauksen ja
oikean tuloksen eron neliota. Jokaisen arvauksen virheen nelididen summa jaetaan elementtien
kokonaismaaralla, mistd saadaan laskettua keskimaarainen nelidvirhe. Menetelmasta on olemassa
myo6s Root Mean Square Error, eli RMSE-menetelma, missa arvosta otetaan vield nelidjuuri. RMSE

voidaan laskea yhtéalolla 3:

RMSE = |2 (v - 3)? 3)

Missa n = naytteiden maara
y; = ndytteen todellinen arvo

¥y, = mallin arvaus

RMSE-menetelmalld pystytaan alentamaan virheasteikkoa MSE-malliin verrattuna. Menetelmalla
saatua arvoa kaytetdaan hyoddyksi mallin hyperparametrien muokkaamisessa. Tavoitteena on saada

virhe nollaan, mutta tdma ei kdytdnndssa ole koskaan mahdollista. (Bashin 2023, kappalle 6.)
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Toinen yleisesti kdytetty menetelma regressiomallien tarkasteluun on Mean Absolute Error -mene-
telma, eli MAE-menetelma, minka avulla pystytaan vahentamaan yksittdisten paljon poikkeavien

arvojen vaikutusta tulokseen. MAE pystytadn laskemaan yhtalolla 4:

1 «
MAE = =X |y; = 1 (4)

Missa n = naytteiden maara
y; = ndytteen todellinen arvo

Y1 = mallin arvaus

MAE-menetelmaa hyddynnetaan yleisesti, kun aineistossa on paljon poikkeamia. (Bashin 2023, ka-

pelle 6.)

Klusterointialgoritmien rakenteen takia etdisyyden maarittamiseen toimivat mittarit ovat hyodylli-
simpiad. Tallaisia menetelmia ovat muun muassa Dunn Index -, Silhouette Coefficient — ja Elbow-
menetelmat. Dunn Index -menetelma pyrkii tunnistamaan tiiviita klustereita ja laskee niiden vali-
sen etdisyyden. Lisaksi klustereiden sisdinen pisteiden etdisyys lasketaan. Ndista arvoista saadaan
madritettya indeksiarvo, mika kuvastaa mallin hyvyytta. Silhouette Coefficient -menetelmassa las-
ketaan klusterin pisteiden keskimadarainen sisdinen etaisyys. Lisdksi lasketaan erottelu, mika tar-
koittaa etaisyytta lahimpadan naapuriklusteriin. Menetelman arvo vaihtelee vilillda — 1 ja 1, missa 1

tarkoittaa klustereiden olevan hyvin erilladn toisistaan. (Ghosh 2024.)

Opetusaineiston ollessa pieni, voidaan koko aineistoa kdyttdaa mallin opettamiseen. Eli ajaa koko
opetussarja mallin |api ja tehda hyperparametrien muutokset. Mutta aineiston ollessa iso, voidaan
puhua sadoistatuhansista tai jopa miljoonista ndytteistd, niin mallin opettaminen menee liian ras-
kaaksi ja aikaa vievaksi, kun jokainen nayte ajetaan mallin lapi, tehdaan tarkkuuden arviointi ja pai-
vitetddn hyperparametrit. Toisaalta aineistoa halutaan mahdollisimman paljon, ettd otanta on riit-
tava ja mallista tulisi tarkempi. Tallaisessa tapauksessa aineisto voidaan jakaa pienempiin eriin, eli
Batcheihin, mitka ajetaan mallin ldpi. Yhtad opetuskertaa, kun aineisto on ajettu mallin lapi, kutsu-

taan termilla Epoch. (Ks. kuvio 25) (Kneusel 2021, kappale 9.)
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epoch (n)
A
sl N
minibatch (m)

Kuvio 25. Opetusaineiston jakaminen pienempiin eriin (Kneusel 2021, kappale 9.)

4 Konenako

Konenaolla tarkoitetaan tietokonepohjaista kuvien piirteiden tunnistamista ja analysointia (Gonza-
lez & Woods 2008, 13). Tekniikka on kehittynyt ja sen kayttd on yleistynyt kovaa vauhtia 1960-lu-
vulta ldhtien. Laitteiden laskentakyky on kehittynyt huimaa vauhtia, mikd on mahdollistanut moni-
puolisempien ja raskaampien konendkdsovellusten hyédyntdamisen. Taman lisaksi
kamerajarjestelmissa kdytettavien komponenttien hinta ja koko on pienentynyt, minka ansiosta
kameroita pystytadn asentamaan ja hyddyntamaan entistda useammissa kohteissa. Ensimmaiset
tuotantoautomaatiossa kaytetyt konenakojarjestelmat liittyivat tuotteiden paikoittamiseen ja mit-
taamiseen. Tana paivana konendkojarjestelmia hyodynnetaan erittain laajasti muun muassa tuot-
teiden tunnistamisessa, dimensiomittauksissa seka vikojen ja laatuvirheiden havaitsemisessa. (Sil-

tala & Gautam 2023, 172-173.)

Ihminen on luonnostaan hyva tunnistamaan kuvista ominaisuuksia ja muutoksia. Esimerkiksi, jos
kuvaa on muokattu digitaalisesti tai kuvassa on jotain normaalista poikkeavaa, pystyy ihminen te-
kemaan tunnistuksen, vaikka alkuperdinen kuva tai ymparisto ei olisikaan tiedossa. Kuten Azad,
Gockel ja Dillmann (2008, 13.) toteavat, konendkojarjestelmat hyddyntavat monesti vain tiettya
fyysista ominaisuutta, oli se sitten kolmiomittaus, siluetin leikkaus tai varjojen tunnistaminen. lh-
minen sitd vastoin hyodyntaa alitajunteisesti aikaisemmin opittuja tietoja, milld kuvasta tai ympa-
ristosta pystytdadn tunnistamaan ominaisuudet mahdollisimman tehokkaasti. lhminen yhdistelee
monipuolisesti useita eri muuttujia kuten syvyysvaikutusta, varjostumia, teravyytta ja vareja. Nai-
den kaikkien tietojen yhdistaminen ja analysointi saman aikaisesti tekee silman ja aivojen yhdistel-
masta perinteista konendkdjarjestelmaa selvasti tehokkaamman. Toisaalta konendkdjarjestelmalla

pystytdaan havainnoimaan laajasti asioita, mitd ihmisen on vaikea hahmottaa tai silmalla ei pysty
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edes ndkemaan. Téllaisia kohteita ovat esimerkiksi viivakoodien ja merkintojen lukeminen tuot-
teista, kappaleen tarkkojen mittojen tai paikkatiedon selvittdminen, varien analysointi ja mikro-
skooppisen pienten tai makroskooppisen suurten kohteiden tarkastelu. (Azad ym. 2008, 13-14.)
Vaikka kameroiden ominaisuudet on pyritty rakentamaan silman kaltaiseksi, [6ytyy myods kamera-
laitteita, joilla pystytddan kuvaamaan ihmissilman alueen ulkopuolelta. Téllaisia laitteita ovat esi-

merkiksi ultravioletti- ja infrapuna-alueella toimivat kamerat. (Gonzalez & Woods 2008, 14.)

Perinteistd konendkd hyddynnetdan yleensa varsin yksinkertaisten operaatioiden avulla, mitka ei-
vat tarvitse tekoadlya avuksi. Tekstien pitda olla selkeita ja samalla kirjaisintyylilla tehtyja, tai esi-
merkiksi viivakoodeja. Muotojen pitda olla ennustettavissa ja sopia tiettyyn malliin. Perinteista ko-
nendkoa ei pysty hyodyntamaan esimerkiksi kasin kirjoitettuihin kirjaimiin tai numeroihin
vaihtelevien ominaisuuksien takia. Tasta huolimatta perinteisella konenddlla on erittdin iso merki-
tys tuotantoon. Konenaon avulla tuotannon laatua ja tehokkuutta pystytdan tehostamaan, tuottei-
den lapimenoaikaa pystytaan nopeuttamaan, tuotantohavikkia syntyy vaihemman ja henkilokunta
pystytaan siirtdmaan tarkeampiin ja kriittisimpiin tehtaviin yksinkertaisista tarkastus- tai kokoon-

panotehtavista. (What Is Machine Vision?)

Kameroita hyddyntavista jarjestelmistad kaytetddan monesti termeja machine vision ja computer vi-
sion. Joissain tapauksissa termit tarkoittavat samankaltaisia jarjestelmia, mutta termeillda on myds
omat maarittelynsa. Machine vision -termia kaytettdessa tarkoitetaan teollisuuden jarjestelmas,
milla pystytdadn ottaman kuvia. Computer vision -termilla tarkoitetaan yleensa jarjestelmaa, missa
tietokonetta kdytetdaan kuvan prosessointiin ja siitd saatavan datan hyédyntamiseen. Machine vi-
sion -laitteilla saattaa monesti olla my0s rajoittuneempi laskentakapasiteetti, kuin computer vison

-laitteella. (Yasar, K. 2023.)

4.1 Konendkojarjestelman rakenne

Konenakojarjestelma rakentuu yleensa kamerasta, optiikasta, valaistuksesta ja prosessointiyksi-
kosta (ks. kuvio 26). Kamerassa olevan valoherkan kennon avulla muodostetaan digitaalinen har-
maasavy- tai varikuva. Tanakin pdivana yleisesti kdytettadvissa olevat kennotekniikat on kehitetty jo
60-luvulla. Yleisesti uusissa kameroissa kaytetdan tana paivanda CMOS-kennoja, jonka lyhenne tu-

lee sanoista Complementary metal-oxide-semiconductor. Vanhemmissa kameramalleissa
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kdytettiin Charge-Coupled-device, eli CCD-kennoja. (Siltala & Gautam 2023, 178; Imaging Electron-

ics 101: Understanding Camera Sensors for Machine Vision Applications n.d.)

Vision System Display Strobe

| : . : fl"
B -

Kuvio 26. Esimerkki dlykameran kaytosta (Cognex What is machine vision n.d.)

4.1.1 Kamerakennon rakenne

Kameran kenno sisaltda useita yksittaisia piineli6ita, joita kutsutaan pikseleiksi. Toisin sanoen pik-
seli on kamerakennolla pienin yksittdinen valotettava alue. Mitd enemman kennolla on pikseleita,
sita tarkempi kuva pystytdaan muodostamaan. Anturilla olevat ohuet piikerrokset muuntavat niihin
osuvat fotonit elektroneiksi, jotka varastoidaan ja muunnetaan analogisesta digitaaliseksi arvoksi

(ks. kuvio 27). (Introduction To Modern Camera Technologies. N.d.)
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Kuvio 27. Kamerakennon toimintaperiaate (Introduction to Modern Camera Technologies. N.d.)


https://www.cognex.com/what-is/machine-vision/what-is-machine-vision
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Vaikka CMOS-kennot ovat viime aikoina yleistyneet, kumpaakin tekniikkaa 16ytyy erilaisista kame-
rajarjestelmista. Kummassakin kennotekniikassa hyddynnetdan valosahkoista vaikutusta, missa
fotonien maara muutetaan sahkoiseksi signaaliksi. Perusero CMOS- ja CCD-kennojen vililld on sdh-
koisen signaalin lukemisessa ja kuvien muodostamisessa. CCD-kennossa pikselit luetaan ensin siir-
torekisteriin, mistd ne siirretdan tahdistetun pulssin avulla analogiselle vahvistimelle. Vahvistimen
jalkeen analogiset arvot muutetaan prosessorille kasiteltavaan digitaaliseen muotoon AD-
muuntimen avulla. (Ks. kuvio 28) CCD-kennon rakenteen haittana on tiedonsiirron rajoittuminen
pakettien siirtonopeuteen. Toisaalta rakenteesta on myds hyotya. Jokainen paketti vahvistetaan
samalla vahvistimella, jolloin kennon herkkyys on tasaisempi koko kuva-alueella. Lisdksi vahvisti-
mista ja muuntimesta aiheutuva hdirion maara on vahainen. Vahvistuksia ja muunnoksia tehdaan
vain rajallinen maara kennon koosta ja ominaisuuksista riippuen. Rakenteen takia kuvaan voi ai-
heutua my0s hairiota varauksen siirtymana viereisiin valoherkkiin pikseleihin. Jokaisella pikselilla
on maksimi varaustaso, toiselta nimelta kaivon syvyys, mika kuvastaa miten paljon varausta pikse-
liin pystyy varautumaan. Ylivuoto nakyy kuvissa kirkkaiden kohteiden sumentumisena. (Kumar
2023; Imaging Electronics 101: Understanding Camera Sensors for Machine Vision Applications

n.d.)
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Kuvio 28. CCD-kennon toimintaperiaate. (Imaging Electronics 101: Understanding Camera Sensors

for Machine Vision Applications n.d.)
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CMOS-kennossa jokaisen pikselin varaus vahvistetaan ja muunnetaan jannitesignaaliksi pikselin
sisalla. Jokaisessa pikselissa on fotodiodi ja kolme transistoria. Transistoreiden tehtdavana on akti-
voida tiedon lukeminen ja nollata pikselin arvo lukemisen jdlkeen, vahvistaa ja muuntaa varaus
seka multipleksoida arvo paikkatiedon mukaan. CMOS-kennossa useita pikseliarvoja pystytaan lu-
keman samanaikaisesti, tai kennolta voidaan lukea esimerkiksi yksittdisia pikseliarvoja keskeltd ku-
vaa. (Ks. kuvio 29) CMOS-kennolta voidaan myds helposti rajata halutun kokoinen kuva-alue.
CMOS-kennot ovat erittdin nopeita, mutta kennot eivat ole niin herkkid, kuin CCD-kennot. Kuvassa
esiintyy usein myos paljon enemman kohinaa, mika johtuu useista jannitemuuntimista kennon si-
salla. Nykyaikaisiin CMOS-kennoihin on pyritty tekem&dan ominaisuuksia, milla hairiota pystytdan
vdahentdmaan ja suodattamaan. CMOS-kennoilla pystytaan kayttamaan global shutter -toimintoa,
milla tarkoitetaan jokaisen pikselin samanaikaista valottamista. Ndin ollen kuvaan ei tule vaaristy-
maa esimerkiksi liikkeen takia. Monissa kameroissa kdytetdan kuitenkin rolling shutter -toimintoa,
mika tarkoittaa, etta pikselit valotetaan ja luetaan jarjestyksessa. Rolling shutter -toiminta aiheut-
taa vaaristymaan varsinkin nopeasti liikkuvien kohteiden kuvauksessa. CMOS-kennoilla on kyky ka-
sitelld korkeita valotasoja ja niiden vaihteluita ilman samanlaista ylivuotoa, kuin CCD-kennossa. Ta-
man takia CMOS-kennoilla pystyadan kuvaamaan paremmin haastavia kohteita, kuten
hitsaussaumoja tai valokuituja. Myds tehonkulutuksellisesti CMOS-kenno on taloudellisempi, kuin
vastaavan kokoinen CCD-kenno. Taman takia CMOS-kennojen kaytto varsinkin sulautetuissa jarjes-

telmissa on erittdin suosittua. (Kumar 2023.)
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Kuvio 29. CMOS-kennon toimintaperiaate (Imaging Electronics 101: Understanding Camera

Sensors for Machine Vision Applications n.d.)
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Varikameroiden kennorakenne poikkeaa hieman harmaasavykameroiden rakenteesta. Har-
maasavykameroissa jokainen pikseli tuottaa harmaasavykuvan, eli kuvan tarkkuus on suoraan ken-
nolla olevien pikseleiden maara. Varikamerassa pikseleiden eteen on sijoitettu suotimet, jotka
padstdvat vain punaisen, vihredn tai sinisen varialueen aallonpituutta lapi. Lisdksi pikselin ylapuo-
lelle voidaan asentaa mikrolinssi, minka tarkoitus on kerata valoherkalle alueelle kertyvien foto-

nien maaraa ja kohdistaa ne hyvin halutulle alueelle. (Ks. kuvio 30)
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Kuvio 30. Pikselin mikrolinssi ja varisuodin (Imaging Electronics 101: Understanding Camera

Sensors for Machine Vision Applications n.d.)

Yksikennoisissa varikameroissa varisuotimet asetellaan pikseleiden paalle tiettyyn jarjestykseen.
Suotimien matriisikuvion asettelu voi vaihdella valmistajakohtaisesti, mutta yksi yleisin asettelujar-
jestys on Kodakin kehittelema Bayer-jarjestelman kaytto. Jarjestelmadssa kdytettdan neljan pikselin
matriisia missa kaksi kulmapikselia ovat vihreitd, yksi kulma on punainen ja yksi kulma on sininen.
Kuva muodostetaan varikuvaksi laskemalla algoritmilla esimerkiksi pikselin viereisten pikseleiden
keskiarvo. Jos kasiteltava pikseli on esimerkiksi punainen, tarkastetaan viereisten neljan vihrean ja
sinisen pikselin arvot ja kummastakin véristd lasketaan keskiarvo. Lasketuista arvoista jokaiselle
kuvan pikselille lasketaan nadin ollen punaisen, vihredn ja sinisen varin arvot, eli kuvasta muodoste-
taan RGB-kuva. Varikameroiden tarkkuus on ndin ollen huonompi, kuin vastaavan harmaasavyka-
meran, koska varien tunnistamiseen kaytetaadn keskiarvostettuja variarvoja. (Ks. kuvio 31) (Wilson

2016, 69)
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Kuvio 31. Vari- ja harmaasavykennon rakenne (Chen, Gogoi, Lee, Tsai-Lin, Yi, Lu & Hsieh 2019, s. 2.)

Varikameroita on myds kolmella kennolla varustettuina, milloin suotimista aiheutuva tarkkuuden
heikentyminen saadaan valtettya. Kamera on varustettu prismalla, milld eri aallonpituusalueet jae-
taan omille kennoille. Tallainen rakenne on monesti huomattavasti kalliimpi, kuin yhden kennon
ratkaisu, minka lisdksi kameroilla saattaa olla alhaisempi valoherkkyys. (Ks. kuvio 32) (Imaging

Electronics 101: Understanding Camera Sensors for Machine Vision Applications n.d.)

is e

Kuvio 32. Kolmella kennolla varustettu varikamera (Imaging Electronics 101: Understanding

Camera Sensors for Machine Vision Applications n.d.)
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Harmaasdvykameraa kdytettdessa pikseleiden arvot muunnetaan ohjelmallisesti harmaasavyksi ja
varikameralla yleensa RGB-arvoksi. Arvoista muodostettu kuva maaraytyy ohjelmistoasetuksista,
kuten kirkkaudesta ja kontrastista, seka pikseleiden bittimaarasta, eli syvyysarvosta. Variarvon li-
saksi jokaisella pikselilla on osoitetieto. Osoitetieto kertoo missa kohtaa kuvaa kyseinen pikseli si-
jaitsee. Kameran kennolta luetut arvot muodostetaan prosessointiyksikdssa uudestaan naytettd-

vaan muotoon. (Ks. kuvio 33.) (Introduction To Modern Camera Technologies. N.d.)

One Pixel

Kuvio 33. Vdrikuvan muodostuminen pikseleista (Gardete 2024.)

Pikselin varisyvyys maaraytyy AD-muunnoksen bittien maarasta. Mitd enemman muuntimessa on
bitteja, sitd enemman vdrisavyn vaihtoehtoja kuvassa on (ks. kuvio 34). Varisdavyjen maara voidaan

laskea yhtélolla 5:

Varisavyjen maara = 2BpP (5)

Missa Bpp tarkoittaa Bits per pixel, eli bittien m&aara yhdessa pikselissa. Esimerkiksi kahdeksan bit-
tisen harmaasadvykuvan jokainen pikseli sisdltda 256 eri harmaasavya. Nolla tarkoittaa mustaa ja
255 arvo tarkoittaa valkoista. Varisavyjen maara vaikuttaa myos merkittdvasti kuvan tarvitsemaan

muistimaaraan. Kuvan sisaltdma data voidaan laskea yhtal6lla 6:

Muistivaraus = rivit X sarakkeet X Bpp (6)


https://medium.com/thedeephub/convolutional-neural-networks-a-comprehensive-guide-5cc0b5eae175
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Ndin olleen kahdeksan bittisen harmaasavykameran kameran resoluution ollessa esimerkiksi 1000

x 1000 pikselid, saadaan kuvan muistivarauksen maaraksi:
Muistivaraus = 1000 x 1000 X 8 bittia
Muistivaraus = 8 000 000 bittia

Arvo voidaan muuttaa tavuksi jakamalla se kahdeksalla ja kilotavuiksi jakamalla luvulla 1024, jos
halutaan kayttaa kaksikantalukuja. Tassa tapauksessa kuvan koko voitaisiin esittdd myos muodossa
976.5625 kb. Jos samassa kamerassa olisikin 24 bittinen muunnin tulisi muistivarauksen maaraksi

yhtalolla 7:

. 1000x1000%24
Muistivaraus = (1000x1000x24) (7)
8 x1024

Muistivaraus = 2929.6875 kb

Eli yhden kuvan muistivaraus olisi ldhes 3 megatavua. (Concept of Bits Per Pixel 2024)

Kuvio 34. Harmaasadvyarvot 2-, 4- ja 8-bittisella muunnoksella. (Imaging Electronics 101: Camera

Resolution for Improved Imaging System Performance n.d.)
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Varikuvien tapauksessa varisyvyys muodostu kolmesta kahdeksan bittisesta variarvosta, punai-
sesta, vihredsta ja sinisesta, joiden avulla pystytddan maarittelemaan seka vari, etta intensiteetti

(ks. kuvio 35). Yhteensa variarvoja voi siis olla kaavalla 5 laskettuna:
Varisivyjen maara = 224

Varisavyjen maara = 1677216

24 G

- Fig: 16,777,216 colors

Kuvio 35. RGB-kuvan varisdavyt (Types of Images n.d.)

Monesti varikuvia ei kuitenkaan tallenneta tai kdsitelld 24 bittisena sen suuren koon vuoksi. Vari-
kuvissa voidaan kayttda myos 16 bittistd koodausta. 16 bittid ei kuitenkaan jakaudu tasan kolmelle
eri varille, minka takia punaiselle ja siniselle varille varataan viisi bittia ja loput kuusi bittid on kay-
tossa vihrealle varille. (Types of Images) Ihmissilma pystyy erottelemaan paremmin vihrean eri sa-
vyja, minka takia my0os kuvissa halutaan tuoda enemman vihreita savyja esille (Azad ja muut 2008,

14-15).

Véarikuvan RGB-arvot voidaan esittda myos vektorein (ks. kuvio 36). Punainen, vihrea ja sininen vari
voidaan esittda kolmiulotteisen avaruuden vektoreina U, ¥, ja w. N&istad kolmesta arvosta pysty-
taan yhdistamaan vektori?f, milla siis pystytadn esittdamaan kaikki mahdolliset vari- ja intensiteet-

tiarvot. (Geogebra n.d.)
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Kuvio 36. Variarvojen vektorit (Geogebra n.d.)

4.1.2 Optiikat
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Jotta kuvattavasta kohteesta tulevat fotonit saataisiin kerattya ja kohdistettua oikealla tavalla ka-

meran kennolla, tulee kameraan kiinnittad soveltuva optiikka. Optiikan tarkoituksena on tuottaa

valovoimainen ja tarkka kuva halutulta kuva-alueelta. Konendkdjarjestelmissa kaytettavat optiikat

ovat yleisesti kiintedllad polttovalilld, mika tarkoittaa, ettd optiikasta ei |I0ydy esimerkiksi jarjestel-

makameroista tyypillisid zoomaavia linsseja. Tarkennuksen suhteen optiikka voi olla manuaalisesti

saadettdava tai automaattitarkennukseen soveltuva moottoroitu tai nestemainen linssi. Sopiva op-

tiikan polttovali valitaan kameran kennon koon, kameran asennusetdisyyden ja halutun kuva-alan

perusteella (ks. kuvio 37). (Siltala & Gautam 2023, 180.)

Lens Selection, Medium Format Sensors

1595

1276

957

638

319

0

875 I I T
2 700 -
2 ~
2 //
~ 515 =
E / //
S 350 ! = /,’ ——
| 175 e T
£ | %:,f__.-——?""g—’——-

U m—p—

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
Working Distance {mm)

f=6mm {=8.5mm == f=12mm == f=16mm == {=25mm
= {=35mm == {=50mm = {=100mm

Kuvio 37. Polttovalin vaikutus kuva-alaan (Basic Lens Selection n.d.)
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4.1.3 Valaistuksen suunnittelu

Valaistuksen suunnittelulla ja toteutuksella on erittdin suuri merkitys konenakéjarjestelman luo-
tettavuuteen. Oikeanlaisella valaistuksella saattaa olla ratkaiseva merkitys koko jarjestelman toi-
mintaan. Huonolla tai vaaranlaisella valaistuksella saattaa toisaalta pilata koko jarjestelman toi-
minnan. Valaistuksen tarkein tehtdva on saada haluttu asia tai piirre erottumaan riittavan
tehokkaasti. Esimerkiksi kappale halutaan erottaa taustasta mittausta varten, tai sopivalla sivusta
tulevalla valaistuksella saadaan pinnassa olevat virheelliset muodot erottumaan paremmin. Valais-
tuksen ja kuvausympariston suunnitteluun on hyva kayttaa riittavasti aikaa. Monesti kuvasympa-
ristdn olosuhteet ovat vaihtelevat, jos jarjestelmaa ei koteloida riittavasti. Hallin valaistus saattaa
muuttua vuorokauden aikojen mukaan, tai esimerkiksi ikkunoista tuleva luonnonvalo vaikuttaa
erittdin paljon valaistukseen. Ihmissilma tottuu valonmaardan nopeasti ja emme tiedosta, vaikka
valaistuksen voimakkuus vaihtelisi ymparistdssa. Kamerajarjestelma ei tallaista sopeutumista au-
konsdadon tai valotusajan suhteen osaa tehda, ellei sille erikseen komenneta kdskya esimerkiksi

valotusajan automaattiseen toimintoon. (Siltala & Gautam 2023, 175-177.)

4.1.4 Kuvien prosessointi

Laitearkkitehtuurilla tarkoitetaan, missa kameralta saatava kuva-aineisto kasitelldan. Vaihtoehtoi-
sia jarjestelmia ovat tietokonepohjaiset jarjestelmat, kompaktit konendkdjarjestelmat, dlykamerat
ja sulautetut jarjestelmat. Tietokonepohjaisessa jarjestelmassd kameran ottama kuva vélitetdan
tietokoneen prosessorille. Yleisin tapa kuvan prosessointiin on hyddyntaa tietokonetta, mutta ka-
sittely voi tapahtua myos esimerkiksi robotin ohjaimella tai erilliselld ohjelmoitavalla logiikalla. Ku-
van kasittelystd saatava tulos, oli se sitten tuotteen mitta, paikkatieto tai vaikka viallisen tuotteen
tunnistus, voidaan valittaa eteenpadin tarvittavan vaylatekniikan avulla. Yleisesti jarjestelmista on
valittavissa iso maara erilaisia vaylatekniikoita tai perinteisen I/O-liitynnan kautta tehtavat kytken-
nat. Tietokoneella kdytettava ohjelmisto tai konendkdkirjastot voidaan yleensa valita vapaasti tar-
peiden mukaisesti. Tietokonepohjaisen jarjestelman valinnassa tulee tietad tarkasti mita kaikkia
ominaisuuksia jarjestelmaltd vaaditaan, miten laitteet kommunikoivat keskenadan, millaisia kirjas-
toja tarvitaan tunnistuksen toteutukseen ja miten jarjestelma yllapidetdan esimerkiksi pdivitysten

yhteydessa. (Siltala & Gautam 2023, 177.)
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Kompakti konenakdjarjestelma on hyvin samanlainen ratkaisu, kuin tietokonepohjainen jarjes-

telma. Tassa tapauksessa laitetoimittaja on valmiiksi maaritellyt kdytettavan kameraratkaisun ja
siihen soveltuvan ohjelmiston kuvan kasittelyyn. Jarjestelmat ovat hyvin testattuja ja pdivitysten
kautta voidaan tarjota uusia ominaisuuksia tai tarvittavia korjauksia havaittuihin puutteisiin. (Sil-

tala & Gautam 2023, 177.)

Alykameralla tarkoitetaan laitetta, missi kameralaitteeseen on sijoitettu myds kuvan prosessoin-
tiyksikko. Lisaksi laitteessa saattaa olla integroitu valonldhde, seka kenttavayla- ja I/O-liitynnat lait-
teiden ohjaamista varten. Alykamerat ovat rakenteellisesti yleensa hyvin suojattuja ja koteloituja
ja niiden asentaminen haastaviinkin ymparistdihin onnistuu helposti. Alykameroissa on yleensi ra-
joittuneempi prosessointiteho, kuin PC-pohjaisissa jarjestelmissa. Taman takia myos kaytettavissa
olevat kirjastot saattavat olla rajoittuneempia. Alykamera voi olla kuitenkin hyva valinta paikkoi-
hin, mihin tarvitaan vain yksi kamera, tai kamera halutaan liittda suoraan johonkin toiseen jarjes-

telmaan, kuten esimerkiksi robotti. (Siltala & Gautam 2023, 178.)

Sulautetut jarjestelmat ovat yleisesti johonkin tiettyyn tehtdvaan optimoituja laitteita. Jarjestel-
man rakenne ja toiminta on hyvin samankaltainen dlykameroiden kanssa. Sulautetut jarjestelmat
saattavat kuitenkin olla koteloimattomia ja hyvin pelkistettyja ratkaisuja. Sulautetuissa jarjestel-
missa kamera on suoraan yhteydessa laitteen prosessointiyksikkdon. Ndin jarjestelmadstad saadaan
yleensd kompaktin kokoinen ja kuvankasittely saadaan lahes reaaliaikaiseksi. Esimerkkeja kuvanka-
sittelyyn soveltuvista sulautetuista jarjestelmista ovat esimerkiksi NVIDIANn Jetson ja Tl Jacinto.

(Embedded Vision vs. Machine Vision — Everything You Need to Know n.d.)

4.2 Konendkofunktiot ja niiden hyodyntaminen

Konenakoohjelmistoilla voidaan kasitelld ja analysoida kameroiden tuottamaa kuva-aineistoa. Oh-
jelmistot sisaltavat erilaisia tydkalukirjastoja, joista 16ytyy yleisesti toiminnot kuvan ottamiselle ja
siirtamiselle, kuvan kasittelylle ja suodatukselle, sekd kuvan analysointiin ja tulosten esittamiseen.
Perinteiset konendkdtoiminnot ovat yleensa sadantépohjaisia toimintoja, jotka pohjautuvat mate-
maattisiin toimintoihin ja tulosten vertailuun jotakin ennalta maaritettya raja-arvoa vasten. (Siltala

& Gautam, 182.)


https://www.technexion.com/resources/embedded-vision-vs-machine-vision-everything-you-need-to-know/
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Kuvan varisavyjen jakautuminen voidaan esittda graafisena esityksena histogrammin avulla. Histo-
grammi on kuvaaja, missa ndytetdan jokaisen harmaa- tai varisavyn esiintymismaara tai intensi-
teetti. Histogrammin avulla saadaan selkedasti esitettya eri intensiteettiarvojen jakautuminen ku-
vassa. Tasta on apua esimerkiksi kuvan kirkkauden ja kontrastin sdatamisessa, tai tarvittaessa
kameran ja optiikan asetusten muuttamisessa, jos kuva on liian ali- tai ylivalottunut. Lisaksi histo-
grammin avulla voidaan selvittda kuvan kynnystdamiseen sopivaa arvoa. Kuviossa 38 on esitetty

kahden erilaisen kuvan harmaasavyarvojen histogrammin. (Azad ja muut 2008, 93-94.)

Sample image with mid tones and histogram
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Kuvio 38. Harmaasavyarvojen histogrammit erilaisissa kuvissa (Raghunath 2019.)

Kuvan esikasittely suodattimilla

Erilaiset suodattimet ovat erittdin tarkedssa roolissa varsinkin kuvien esikasittelyssa, ennen varsi-
naista kuva-analyysia. Kuvien kasittelyssa tormaa usein termiin konvoluutio. Konvoluutio tarkoit-
taa matemaattista operaatiota kahden funktion valill3, jolla tuotetaan kolmas funktio. Kuvankasit-
telyssa konvoluutiolla tarkoitetaan toimintoja, milla pyritdan erottelemaan kuvasta haluttuja

piirteitd. Esimerkiksi erilaiset suodattimet ovat tallaisia toimintoja. Kuvien kasittelyssa toiminnot
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voidaan kuvata kaksiulotteisina matriiseina, joilla kasitelldan kuvan jokainen pikseli. Tallaista mat-
riisia kutsutaan myos kerneliksi. Matriisia siirretddn pikseli kerrallaan ja jokaisen pikselin, sekd mat-
riisin koosta riippuvien viereistein pikseleiden kesken tehddan laskutoimitukset. (Marques 2011,
203-208; Azad ja muut 2008, 101-102.) Kuviossa 39 on esimerkkilaskelma 3 x 3 matriisilla teh-

dysta kuvamuunnoksesta.
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Kuvio 39. Konvoluutioesimerkki (Gardete 2024.)

Toiminnossa siis sovitetaan 3 x 3 matriisin keskikohta vuorotellen jokaisen kuvan pikselin arvon
pdalle. Taman jalkeen matriisin solun arvolla kerrotaan kuvan pikseliarvo ja tulot summataan yh-
teen. Talla tavalla saadaan uuden kuvan arvot laskettua pikseli kerrallaan. Esimerkkikuvassa on toi-
mintona kuvan terdvdinti. Muita yleisesti kdytettavia suodatustoimintoja terdavoinnin lisdksi ovat
keskiarvoistus, reunojen tunnistus ja sumennus. Suotimet voidaan jakaa kahteen kategoriaan, ali-
ja ylipaastasuodattimiin. Alipadstésuodattimet suodattavat nimensa mukaisesti ylemmat taajuu-
det pois ja paastavat vain alemmat taajuudet ldpi. Tdman takia alipdastosuodattimilla pystytdan
vahentamaan kuvien hairidita ja tasoittamaan kuvaa. Ylipaastosuodattimet padstavat ylemmat
taajuudet |api ja tallaisia suodattimia voidaan hyédyntdd muun muassa kuvien teravyyden paran-
tamisessa ja piirteiden reunojen tunnistamisessa. Alipdastosuodattimia ovat esimerkiksi keskiar-
voistus ja Gaussin-suodatus. Keskiarvoistuksessa konvoluution jalkeinen arvo jaetaan suodattimen
arvoilla, milloin saadaan keskiarvostettu tulos uuden kuvan pikseliarvoksi. Keskiarvo-suodatus voi-

daan esittda esimerkiksi yhtalolla 8:
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L 111
Faverage = 5 111 (8)

111

Kuvien kasittelyssa Gaussin-suodatus perustuu kaksiulotteiseen ympyrasymmetriseen Gaussin toi-

mintoon, mika voidaan esittad yhtalolla 9:

1 _x%4y?
Gx,y) =5—e 2 (9)
Missa X, ¥ = kuvan koordinaatit

o = jakauman keskihajonta

Kernelin keskipisteen arvo on suurin ja kertoimet pienenevat suhteessa pisteiden etdisyyteen kes-
kipisteestd. Jakauman keskihajonnalla pystytddan muuttamaan jakauman arvoa. Pienemmalla ar-
volla muoto on terdvampi ja suuremmalla arvolla muodosta tulee laakeampi. Suurempaa keskiha-
jontaa kaytettdaessa myos kernelin kokoa taytyy kasvattaa, ettd suodattimen muoto saadaan
sailytettya. 3 x 3 kernelilla ja keskihajonnan arvolla yksi voidaan Gaussin suodatin esittaa yhtalolla

10:

L 121
Feaussian = —| 242 (10)

16
121

Suodatin voidaan esittda myos taulukkona, mika helpottaa lukemista varsinkin suurempien ker-
nelikokojen kanssa. 5 x 5 kokoinen Gaussin suodatin voidaan siis esittdaa myos kuvio 40 mukaisesti.

(Azad ja muut 2008, 103—104; Marques 2011, 237-250)
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Kuvio 40. 5 x 5 Gaussin suodatin keskihajonnalla yksi (Gonzales & Woods 2018, 168.)
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Reunantunnistus

Kuvan teravdinti ja reunojen tunnistus voidaan jaotella kahteen luokkaan, mitka ovat gradientti-
menetelmad ja toisen asteen derivaattoihin perustuvat menetelmat. Gradienttimenetelmissa tar-
kastellaan vierekkaisten pikseleiden intensiteettiarvoja, minka perusteella maaritetdaan kaksiulot-
teinen vektori. Vektorin suunta voidaan maarittda suurinta muutosta kohti, minka avulla pystytdan

madrittelemaa suurin intensiteetin muutoskohta. Gradientti pystytdaan maarittelemaan yhtalolla

11:
of
vf = grad(f) = 2] = [wl (11)
9y —=
ay
Missa X, ¥ = kuvan koordinaatit
a—fja o osittaisderivaatat
ox -~ dy

Gradientti maaritetdan usein vektorin pituuden itseisarvona, mikd voidaan laskea yhtalolla 12:

M(x,y) = |gx| + gyl (12)

Yksi yleisesti kdytettava menetelma reunojen tunnistamisessa vaaka ja pystytasossa on Sobel-ope-

raatio. Sobel-operaatiossa kaytetaan 3 x 3-kokoisia kerneleitd, mitka voidaan esittaa yhtalolla 13:

1 2 1 ~1 1
=0 0 0], hy=]|-2 2 (13)
1

Missa h, = y-akselin suunta

h, = x-akselin suunta
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Kuviossa 41 on esitetty Sobel-toiminto harmaasavykuvaan sovitettuna. Kuvassa on alkuperdinen
kuva, x-suuntainen reunan tunnistus, y-suuntainen reunan tunnistus seka yhdistetty reunojen tun-

nistus. (Gonzales & Woods 2018, 184-185; Sonka, Hlavac & Boule 2008, 135-137)

Kuvio 41. Sobel-toiminnolla tehty reunojen tunnistus (Gonzales & Woods 2018, 721.)

Muita samankaltaisia toimintoja ovat muun muassa Roberts ja Prewitt, missa kdytetdaan hieman

erilaista kernelia (ks. Kuvio 42). (Gonzales & Woods 2018, 719.)

0 0 0 -1 0 1

Prewitt

Kuvio 42. Roberts ja Prewit -toimintojen kernelit (Gonzales & Woods 2018, 719.)
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Toisen kertaluvun derivaatan avulla pystytdaan tunnistamaan intensiteetin muutokset, sekd maarit-

tamaan milloin arvo ylittaa horisontaalisen akselin. Mygs tata toimintoa pystytaan hyddyntamaan

esimerkiksi reunan tunnistamiseen ja paikantamiseen. Toisen kertaluvun derivaattaa hyodynta-

malla reunojen tunnistus on tarkempi, eika tunnistus ole kuvan tai ominaisuuksien koosta riippu-

vainen. Menetelma on kuitenkin laskennallisesti raskaampi, kuin gradienttimenetelma. Kuviossa

43 on esitetty ensimmaisen ja toisen kertaluvun derivaatan kayttaytyminen yhden intensiteettiku-

vaajan suhteen. (Gonzales & Woods 2018, 724-726; Sonka ja muut 2008, 139-140.)
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Kuvio 43. Ensimmaisen ja toisen kertaluvun derivaatan hyddyntaminen muutosten havaitsemiseen

(Gonzales & Woods 2018, 178.)

Kuviossa 44 on esitetty mittaustoiminto komponentin jalkojen etdisyyden mittaamiseen. Kuvaa-

jassa on esitetty myds harmaasdvyarvo, sekd arvon muunnettu derivaattaa. Derivaatan avulla pys-

tytdan maarittdmaan tunnistusalueen rajat, minka perusteella lasketaan tunnistettujen alueiden

etaisyys. (Solution Guide IlI-A 1DMeasuring 2024, 10-18.)
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Kuvio 44. Reunojen tunnistus derivaatan avulla (Solution Guide IlI-A 1DMeasuring 2024, 10.

Muokattu.)

Laplace-toiminnolla pystytaan tekemaan tarkempia reunojentunnistuksia erikokoisissa kuvissa,
seka kohteissa, missa reunan raja ei ole tarkka. Laplace-muunnosta voidaan hyodyntaa esimerkiksi
Gaussin-suodattimen kanssa. Tallaista toimintoa kutsutaan LoG-termilla, eli Laplacian of Gaussian,

mika voidaan esittda yhtalolla 14:

2 2_ 2
h(x, y) =C (x-i_y—d) e_(x2+y2)/20.2 (14)

o4

missa X, y = kuvan koordinaatit
o = jakauman keskihajonta

¢ = normalisoinnin kerroin

Kuviossa 45 on esitetty 5 x 5 matriisilla maaritetyn LoG-toiminnon kuvaajat, harmaasavykuva ja

matriisin arvot. (Gonzales & Woods 2018, neljas painos, 724-726; Sonka ja muut 2008, 139-140)
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Kuvio 45. 5 x 5-kernelinen LoG-toiminnon muoto ja kerneli (Gonzales & Woods 2018, 726.)

Kernelin arvojen ollessa suuria tai negatiivisia, voi yhteenlaskettu arvo ylittaa tai alittaa esimerkiksi
kahdeksan bittisen kuvan alueen 0 ... 255. Jos negatiivisia tai liilan suuria arvoja ei pystyta kaytta-
maan kasittelyalgoritmin kanssa, tai kun kuva muutetaan ndytettavadan muotoon ja sen ominaisuu-
det halutaan sadilyttaa, kannattaa ali tai yli menevat arvot leikata minimiin tai maksimiin. Tasta
saattaa kuitenkin aiheutua oleellisen tiedon katoamista. Arvot pystytdan sovittamaan halutulle va-
lille laskemalla siirtdmalla alue alkamaan nollasta ja skaalaamalla alue. Nollapisteen siirron pystyy

laskemaan yhtalolla 15:

gm = g — min(g) (15)

Missa Jm = kuva, missa arvot siirretty nollapisteeseen
g = alkuperadinen arvo

min(g) = alueen pienin arvo

Skaalaus pystytdaan tekemaan yhtalolla 16:

gs = K[gm/ max(gy) (16)
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missa gs = skaalattu kuva halutulle valille

K = pikselin maksimiarvo

(Gonzales & Woods 2018, 91, 180)

Joskus arvot kuitenkin poikkeavat toisistaan niin paljon, etta skaalaamalla kuva halutut arvot eivat

erotu kunnolla. Kuviossa 46 on esitetty Laplace-toiminnolla suodatettu kuva kuusta, missa nollaa

pienemmat arvot on muutettu nollaksi ja kuva, missa arvot on skaalattu valille O ... 255.

Kuvio 46. Laplace-suodatettu ja skaalattu kuva (Gonzales & Woods 2018, 181.)

Reunan tunnistus voidaan jakaa kolmeen toimenpiteeseen. Yleisesti kuvaa tarvitsee suodattaa tai
muokata, ettd tunnistettavat piirteet saadaan paremmin esille. Taman jalkeen kaytetdan reunan
tunnistukseen menetelmaa, milld saadaan kaikki tai vain halutun suuntaiset reunat tunnistettua.
Viimeisena vaiheena tulee reunan pisteiden tunnistaminen, eli miten haluttuun reunaan kuuluvat

pisteet tunnistetaan ja paikoitetaan kuvasta. (Gonzales & Woods 2018, 714.)

Kuvien kynnystys

Monesti kuvan kasittely harmaasavy- tai variarvoilla vaatii liian paljon laskentatehoa. Taman takia
onkin yleistd, ettd kuvasta muodostetaan yksinkertaisempi bindarinen kuva Threshold, eli kynnys-

tys-toiminnon avulla. Kuvassa olevat alueet tai piirteet voidaan yleensa luokitella pinnan ab-
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sorption tai heijastuksen perusteella, kun kuvassa olevat piirteet nakyvat kirkkaampina tai tum-
mempina kohtina. Varikuvissa kynnystys voidaan tehda my®ds eri vdarikanavien perusteella. Kynnys-
tys-toiminto on vanhin segmentointityokalu, mutta sen yksinkertaisen ja nopean laskennan takia
se on erittdin laajasti kdytossa vield tandkin pdivana. Kynnystyksessa valitaan raja-arvo, minka pe-
rusteella pikselin arvo muutetaan joko arvoksi 1 tai 0. Kynnystystoiminto voidaan esittda yhtalolla

17:
g(,j)=1forf(i,j) =T,
g(i,j) = 0for f(i,j) <T, (17)

Missa T = kynnystyksen arvo

g(i,j) = bindariseksi muunnettu kuva

Kynnystys voidaan tehda myds toisin pain, eli kynnystamalla voidaan helposti valita, mika alue ku-
vasta halutaan nayttda arvolla 0 ja 1. Kynnystykseen voidaan valita myos useampia arvoja tarpeen
mukaan (ks. kuvio 47). Usein téllainen kynnystys voi olla haastavaa tai mahdotonta, minka takia

kynnystyksessa pitaa kdyttaa lisaksi muita menetelmia. (Gonzales & Woods 2018, 743)

.,|H|H

Kuvio 47. Kynnystys yhdella ja kahdella raja-arvolla (Gonzales & Woods 2018, 743.)
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Kun tunnistettavat muodot tai kappaleet eivat ole kosketuksissa toisiinsa, pystydan ne yleensa
erottelemaan kynnystykselld nopeasti ja helposti. Tallaisessakin tapauksessa on kuitenkin valittava
kynnystyksen raja-arvo siten, ettd kuvasta saadaan eroteltua halutut kohteet. Kuvissa saattaa kui-

tenkin esiintyad hairiéta, mitka estavat yksinkertaisen kynnystys-toiminnon hyédyntamisen. Kuvi-



62

ossa 48 on esitetty kolme harmaasavykuvaa. Ensimmaisessa kuvassa on erittdin selkea jako kah-
den eri alueen valilla. Toisessa kuvassa on hairiotd, mika nakyy histogrammiesityksessa laajem-
pana otantana eri harmaasavyarvoja. Kuitenkin kynnystysarvo on viela selkeasti valittavissa erotte-
lemaan kaksi aluetta. Kolmannessa kuvassa hairiota on jo niin paljon, ettei kynnystykselle pysty
madrittdaman yhta raja-arvoa, vaikka ihminen pystyykin kuvasta helposti kertomaan, missa kohtaa

muoto erottuu. (Sonka ja muut 2008, 176—183.)

L33

A A i

191 255 o [ 127 191

Kuvio 48. Kynnystyksen hyodyntaminen harmaasavykuviin (Gonzales & Woods 2018, 744.)

Haastavissa tapaukissa voidaan hyodyntaa esimerkiksi aikaisemmin esitettya keskiarvosuodatusta
sopivan kokoisella kernelilld. Kuviossa 49 on esitetty paljon hairiéta sisaltdavan harmaasavykuvan
keskiarvotettu histogrammikuvaaja, seka kynnystykselld muunnettu bindarikuva. (Gonzales &

Woods 2018, 761-764; Sonka ja muut 2008, 176—183.)

Kuvio 49. Keskiarvoistettu harmaasavykuva muunnettuna binaarikuvaksi (Gonzales & Woods 2018,

s. 753.)
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Kuvan valotuksen ollessa epatasainen, voi olla hyddyllista kdyttaa liukuviin keskiarvoihin perustu-
vaa kynnystystd. Tassa tapauksessa kuvasta ei tunnisteta vain yhta arvoa, vaan kuvasta lasketaan
alueellisesti parhaiten sopiva kynnystysarvo. Esimerkiksi liukuvaan keskiarvoon perustuvaa kynnys-
tysta kdytetdaan muun muassa asiakirjojen kasittelyssa, kun valaistus ei ole tasainen koko kuva-alu-

eella. Kuviossa 50 on esitetty huonosti valotettu asiakirja koko kuva-alaan perustuvalla ja liukuvalla

keskiarvolla kynnystettyt kuvat. (Gonzales & Woods 2018, 761-764; Sonka ja muut 2008, 176—
183.)
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Kuvio 50. Asiakirjan yksinkertainen ja keskiarvoistettu kynnystys (Gonzales & Woods 2018, 764.)
Kuvankasittelyn morfologiset toiminnot

Morfologia tarkoittaa muotojen ja rakenteiden tunnistamista. Kuvankasittelyssa morfologisilla toi-
minnoilla tarkoitetaan toimintoja, milla pystydaan erottelemaan kuvista ominaisuuksia, joita voi-
daan hyodyntda esimerkiksi reunojen tai muotojen tunnistuksessa. Morfologisten toimintojen
avulla kuvasta voidaan myo6s suodattaa, ohentaa, karsia tai muokata ominaisuuksia. Ennen morfo-
logisia toimintoja kuva pitda olla muunnettu bindariseen muotoon kynnystystoiminnon avulla. Ylei-
sia morfologisia toimintoja ovat Dilation, Erosion, Opening ja Closing. (Gonzalez & Woods 2018,

635; Szeliski 2022, 110-111.)

Morfologiset toiminnot perustuvat pistejoukkoihin, joilla voidaan muokata alkuperaista kuvaa. Pis-
tejoukot voivat olla eri muotoisia ja myds eri ulottuvuuksissa. Morfologisten toimintojen perus-
ominaisuuksia ovat inkluusio C tai D, leikkaus N, liitto U, tyhja joukko @ ja komponentti €. Binaari-
nen kuva voidaan késitelld kaksiulotteisena pistejoukkona, joka voidaan esittda tunnuksella Z2.
Kuvan pistejoukko voidaan esittda tunnuksella A ja elementti, milla kuva kasitelldan, voidaan esit-

taa tunnuksella B. Tassa tapauksessa Erosion-toiminto voidaan esittda yhtalolla 18:
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A ©B = {z|(B), N A° = ¢} (18)

Missa z = Bindarisen kuvan 1 arvon pikselit

@ = tyhja joukko

Erosion-toiminnossa siis kdydaan kuvaa lapi maaritetyn kokoisella ja muotoisella pistejoukolla. Bi-
naadrisen kuvan tapauksessa pistejoukko voisi olla esimerkiksi 3 x 3 kokoinen elementti, missa jo-
kaisen pikselin arvo olisi yksi. Elementille maaritetdaan myds nollakohta. Nollakohta voi olla missa
tahansa kohdassa elementtia. Kuviossa 51 on kasitelty pistejoukko tietyn kokoisella elementill3,
missa nollapiste on maaritetty elementin keskelle. Elementtia siirretdan pikseli pikselilta koko
kuva-alueen lapi, keskittamalla elementin nollakohta kasiteltavaan pikseliin. Vain siind tapauk-
sessa, kun jokaisella kuvan pikselilld on sama arvo, kuin elementilld, maaritetdan uuteen kuvaan
pikseliarvo ykkoseksi. Erosion-toiminto siis pienentaa alkuperaista kuvaa. Toimintoa voidaan kayt-
taa esimerkiksi suodattamaan kuvasta pois pienia yksityiskohtia. (Gonzalez & Woods 2018, 636;

Sonka ja muut 2008, 658.)
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Background Image d/ 3d /4 d/g8

Kuvio 51. Erosion-toiminto (Gonzalez & Woods 2018, 640.)

Dilation-toiminto voidaan esittda samalla tavalla yhtalolla 19:

A @ B = {z|(B), N A° + ¢} (19)
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Erosion-toiminnon tapaan Dilation-elementti voi olla eri kokoinen ja muotoinen, minka lisaksi sille

taytyy maarittaa nollapiste. Dilation-toiminnossa kuitenkin tarkastellaan, onko jokin elementin pik-
seliarvo sama, kuin kasiteltdvassa kuvassa. Tallaisessa tapauksessa uuteen kuvaan muokataan ele-

mentin mukaiset arvot. Kuviossa 52 on esitetty Dilation-toiminto. Kuvasta havaitaan, etta toiminto
laajentaa kuvaa. Tata voidaan kayttaa hyodyksi esimerkiksi muodossa esiintyvien reikien tai kat-

kosten tayttamiseen. (Gonzalez & Woods 2018, 641-644.)
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Kuvio 52. Dilation-toiminto (Gonzalez & Woods 2018, 643.)

Opening- ja Closing-toiminnot ovat kdytanndssa Erosion- ja Dilation toimintojen hyédyntamista.
Openin-toiminnolla saadaan tasoitettu dariviivoja, poistettua ohuita ulkonemia ja katkaistua yhdis-
tymia muotojen vililla. Toiminto toteutetaan tekemalla kuvalle ensin Erosion-toiminto, minka jal-
keen tehdaan Dilation-toiminto. Ndin kuvaa saadaan ensin pienennettya ja ohuita kytkoksia kat-
kaistua, minka jalkeen muotoja kasvatetaan muotojen parantamiseksi Dilation-toiminnolla.
Closing-toiminnossa jarjestys on pdinvastainen, milloin muotoa ensin suurennetaan ja sen jalkeen
kutistetaan. Toimenpiteelld saadaan suljettua avoimia kohtia ja tehtyd muodon pinnasta tasaisem-
pia. Kuviossa 53 on esitetty Openin- ja Closing-toiminnot esimerkkimuodon avulla. (Gonzalez &

Woods 2018, 644—647.)
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Kuvio 53. Openin- ja Closing-toiminnot (Gonzalez & Woods 2018, 647.)

Mittaukset ja luokittelut

Kun kuvasta on saatu eroteltu tarvittavat muodot ja rakenteet, tulokset yleensa muutetaan pa-
remmin esitettavadan muotoon tarvittavien mittausten tai luokitteluiden takia. Muodon aariviivo-
jen perusteella pystytaan tekemaan erilaisia mittauksia ja maarittelyja. Adriviivojen tunnistuksessa
kdytetaan neljan tai kahdeksan pisteen tunnistusta (ks. kuvio 54). Neljan pisteen tunnistuksessa
tarkastellaan pisteiden liityntaa vain vaaka- ja pystytasossa. Kahdeksan pisteen tarkastelussa ote-
taan huomioon my®s viistot liitynnat. Jos pisteesta 16ytyy liityntd seuraavaan soluun, mika ei ole

tyhja, voidaan reunan tunnistus tehda ja toistaa toimenpide. (Gonzalez & Woods 2018, 811-817.)
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Kuvio 54. Reunapisteiden tunnistussuunnat ja esimerkkikuva (Gonzalez & Woods 2018, 817.)

Reunan pituuden likiarvo saadaan laskettua helposti reunan pikselimaaran perusteella. Vaaka- ja

pystytasossa arvo on suoraan pikselin arvo, mutta vinottain liikkuessa pituus pitda kertoa arvolla

V2. Muodon halkaisija saadaan maaritettya yhtalélla (20):

diameter(B) = ™} [D(pi,p;)] (20)
Missa B = muodon halkaisija

D = muodon &ariviivan pituus

pi, pj = adriviivan pisteet

Pisteiden avulla pystytdan maarittamaan myos bounding box, mika tarkoittaa pieninta laatikkoa,
mikda muodon ympadrille pystytdan sovittamaan. Muotoa ja mittoja pystytdaan kayttamaan hyodyksi
esimerkiksi suunnan ja uuden muodon maarittelyssa (ks. kuvio 55). (Gonzalez & Woods 2018,

832.)

Kuvio 55. Bounding box ja muodon orientaatio (Gonzalez & Woods 2018, 835.)
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Kuvasta voidaan my0s erotella muotoja niille tyypillisten piirteiden mukaan. Tunnistetusta muo-

dosta voidaan esimerkiksi laskea kompaktius, mika saadaan laskettua yhtalélla 21:

2

Kompaktius = p; (212)
Missa: p = reunaviivan pituus
A = pinta-ala

Kompaktiuden lisaksi voidaan tarkastella kappaleen ympyramaisyytta, mika saadaan laskettua yh-

talolla 22:

Ympyramaisyys = Z;LA (22)

2

Kuviossa 56 on esitetty muutama erilainen muoto ja niiden piirteiden ominaisuuksia. (Gonzalez &

Woods 2018, 840-842)

Descriptor *

Compactness 10.1701 42.2442 15.9836 13.2308
Circularity 1.2356 0.2975 0.7862 0.9478

Kuvio 56. Muotoja ja niiden ominaisuuksia (Gonzalez & Woods 2018, 842.)

Muotojen ja reunojen tarkastelun lisdksi erilaiset mittaukset ovat yleisia. Tuotteesta halutaan esi-
merkiksi ottaa mitta tietystd kohtaa laadun varmistamiseksi tai tuotteen tunnistamiseksi. Mittauk-
sessa voidaan hyodyntada reunojen intensiteetin muutoksen tunnistamista. Mittaustoiminto maari-
tetddn haluttuun kohtaan kappaletta ja toimenpide tunnistaa reunojen muutoksen. Yleensa
mittaukseen voi maarittaa yhden tai useamman reunantunnistuksen mitka tapahtuvat valitulla
alueella. Reunan tunnistuspisteiden perusteella voidaan myds maarittda esimerkiksi tuotteen
asento. Kuviossa 57 on esitetty sytytystulpan karkivalin mittaaminen yhden linjan avulla, seka kap-
paleen asento reunaviivan pisteiden perusteella. (Image Processing with NI Vision Development

Module 2024)
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Kuvio 57. Mittaustoiminnon esimerkkikuva (Image Processing with NI Vision Development Module

2024.)

Mittaustoiminto maaritetaan yleensa useamman pikselin levyiseksi, ettei pienet hairiot kuvassa
aiheuta vaaristymaa varisavyn tunnistamiseen. Mittaustoiminnon oikean asennon maarittdminen
on kuitenkin tarkea tehda huolella, koska mittauksen keskiarvoistustoiminto saattaa aiheuttaa
muutokseen ei-toivotun ominaisuuden ja muuttaa kuvaajan muutoksen liian tasaiseksi (ks. kuvio

58). (Solution Guide IlI-A 1DMeasuring 2024, 37.)
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(c) Width of the ROI: 60 pixels.

Kuvio 58. Mittausalueen suunnan vaikutus tunnistettavaan harmaasavyarvoon (Solution Guide IlI-

A 1DMeasuring 2024, 40.)

Kuvan kalibrointi
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Kuten aiemmin on esitetty, digitaalinen kuva muodostuu pikseleistd, joiden lukumaara maaraytyy
kameran kennon ominaisuuksista. Kameran kuvaaman kuva-alueen koko taas maaraytyy kameran
ominaisuuksista ja kdytettdvasta optiikasta. Jos kuvasta halutaan tehda mittauksia, on millimetrien
kdayttaminen huomattavasti helpompaa ja informatiivisempaa, kuin pikseliarvojen kdayttaminen.
Kalibroinnin avulla saadaan kuva-alueen tieto muutettu millimetreiksi, minka lisaksi kalibroinnilla
pystytdan poistamaan optiikasta aiheutuvaa vaaristymaa kuva-alueen reunoilla. Kalibrointi voi-
daan tehda lineaarisesti maarittamalla, kuinka montaa millimetria yksi pikseli vastaa. Lineaarisessa
kalibroinnissa oletetaan, ettad kuvattava kohde on kohtisuorassa kameran kanssa. Lineaarinen ka-
librointi antaa koko kuva-alueella saman arvon, minka takia kalibrointi ei ole tarkka koko kuva-alu-
eella. Lineaarinen kalibrointi ei myoskaan poista optiikasta aiheutuvaa vaaristymaa. Toinen kalib-
rointimenetelma hyddyntaa kuva-alueelle asetettua shakkilauta-, tai pistekuviota. Menetelmaa
kutsutaan grid-kalibroinniksi (ks. kuvio 59). Kuvasta tunnistetaan valkoisten ja mustien nelididen
kulmat tai pistekuvion pisteet. Kun kalibrointikuvion mitat tiedetdan, pystytaan kuva-alueen kalib-

rointi maarittdmaan paremmin koko kuvalle. (Azad ja muut 2008, 72—73. Zhang 2023, 35-37.)

Kuvio 59. Grid-kalibrointi Cognex In-Sight Explorer ohjelmassa (Cognex CalibrateGrid.)

Analyysi ja lopputulosten esittely

Varsinainen konenakosovellus koostuu erilaisista suodatuksista ja toiminnoista, milla halutut asiat
saadaan erotettua kuvasta. Lopullinen sovellus, sisdltaa se sitten pituuden, halkaisijan tai pinta-
alan mittausta, savyjen tai muotojen tunnistusta tai vaikka opetetun mallin etsimistd, on tulosten

esittdminen ja tarvittaessa lahettdminen toiselle laitteelle erittdin tarked osa. Ohjelman toiminta
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perustuu opetettuihin ja testattuihin raja-arvoihin. Esimerkiksi tuotteen pinta-alalle on voitu aset-
taa minimi- ja maksimiarvot. Jos tuotteen koko ei tayta tata ehtoa, poistetaan tuote linjalta. (Sil-

tala & Gautam 2023, 182. Pietikdinen & Silven 2023, 95.)

Reunan harmaasavyarvon tunnistamiseen liittyvan mittaustoiminnon lisdaksi perinteisista ko-
nendkoohjelmistoista l0ytyy yleistesti erilaisia 2D-mittauksia. Tallaisia mittauksia ovat esimerkiksi
pinta-alan, paikkatiedon ja kappaleen asennon maarittdminen, kulmamittaukset kappaleen tai eri
ominaisuuksien valilla seka erilaiset mittaukset tunnistettujen ominaisuuksien valilla. Toisin kuin
pelkan viivan perustella tehty mittaus, 2D-mittauksissa myos paikkatieto tulee mittauksen mu-
kana. Yleisesti ottaen toiminnot pohjautuvat muotojen ja ominaisuuksien tunnistamiseen. Reuno-
jen ja esimerkiksi ympyramaisten muotojen tunnistamisen avulla pystytdaan tekemana erilaisia mit-

tauksia (ks. kuvio 60).

Center Row: 241.04 Area: 10190 pixel Circle radii:
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Kuvio 60. Tuotteen ominaisuuksien ja mittojen selvittaminen perinteisilla konendakétoiminnoilla

(Solution Guide IlI-B 2D Measuring 2024, 8, 10.)

Kuviossa 61 on esitettyna valintaohje perinteisten koendkdtoimintojen valitsemiseksi tietyn tyyp-

pisiin toimintoihin.
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Kuvio 61. Konenadkotoimintojen valintataulukko (Solution Guide 1lI-B 2D Measuring 2024, 28.

Muokattu.)

4.2.1 Konenakojarjestelmien haasteet

Konenakojarjestelmien toiminnan takia on erittdin tarkeda, etta kuvien laatu pysyy tasaisena. Jar-
jestelmat toimivat hyvin tasalaatuisille ja hyvin valmisteluille osille. Laitteistosta, ymparistosta tai
tuotteista johtuvat poikkeamat kuvissa aiheuttavat ongelmia ehtopohjaisille toiminnoille. Jos ku-
van kynnystys on tehty tietylld arvolla ja valaistus tai tuote vaihtuu, ei jarjestelma enaa pysty teke-
maan tarvittavia toimenpiteitd tuotteen tunnistamiseksi tai mittaamiseksi. Haastavuutta voi ai-
heuttaa esimerkiksi tuotteen lopputarkastus, kun virheiden varianssi voi olla laaja, eika
ehtopohjaisesti pystyta maarittamaan kaikkia vikatilanteita. Muita haastavia kohteita ovat muun

muassa heijastavat, kiiltavat ja monimuotoiset kappaleet. Konenakojarjestelmissa on toimintoja,



73

kuten mittakaavan, tuotteen pyorimisen tai vadristyman korjaus seka erilaiset suodatusmenetel-
mat, milld joustavuutta tuotteen tarkastukseen pystydan tekemaan. Tasta huolimatta varsinkin
monimutkaiset pintatekstuurit tai tuotteet, missa on erilaisia mutta vahaisia poikkeamia, ovat erit-

tdin haastavia perinteisille konendkétoiminnoille (ks. kuvio 62). (Cognex 2022.)

Wire present No wire

Kuvio 62. Perinteisen konendkojarjestelman haasteet (Cognex 2022.)

Koneoppimisessa puhutaan paljon opetus- ja testiaineiston laadusta ja maarasta. Myos perinteis-
ten sdaantopohjaisten konenakofunktioiden tekeminen vaatii riittavan kuva-aineiston. Perinteisten
toimintojen hyodyntamisessa on tarkeda huomata, etta jokaisesta tunnistettavasta muodosta, mi-
tattavasta tuotteesta tai pintavirhetyypista taytyy saada kuva-aineistoa ohjelman tekemista var-
ten. Myo6s useampi kuva erilaisista tuotteista auttaa ohjelman tekemistd, kun toiminnan pystyy
varmentamaan ja testaamaan kuvia muuttamalla. Mitd enemman ymparistossa tai tuotteessa voi
tapahtua vaihtelua, sitd enemman kuva-aineistoa ja erilaisia variaatioita kuvista tarvitaan toimivan

ohjelman tekemiseksi.

5 Koneoppiminen kuvien tunnistuksessa

Konenddssa hydodynnettavat neuroverkot hyddyntavat yleensa myos konvoluutiotoimintoja. Tallai-
sia neuroverkkoja kutsutaan konvoluutioneuroverkoiksi ja termi CNN tulee englannin kielen ter-
meista convolutional neural network. Haasteena perinteiselle neuroverkolle kuvankasittelyssa on

piirteiden esiintyminen eripuolilla kuvaa ja eri asennoissa. Jos kohde on aina samassa asennossa,
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voitaisiin hyodyntaa myos perinteista neuroverkkoa. Konvoluutioiden avulla pystytaan tunnista-
maan kuvasta muotoja ja hahmoja, eika niiden tarvitse olla aina samassa paikassa tai asennossa
(ks. kuvio 63). Konvoluutioiden avulla pystytddan myods pienentamaan riittdvaan tunnistamiseen
tarvittavaa parametrimaaraa. Neuroverkkoa voidaan hyddyntaa tunnistamaan eritasoisia piirteita
kuvista konvoluutiotoimintojen jalkeen. Alatason tunnistukset voivat olla esimerkiksi reunoja ja
viivoja ja ylemman tason toiminnot monimutkaisempia ja yksityiskohtaisempia ominaisuuksia ku-

vassa olevasta kohteesta. (Pietikdinen & Silven 2023, 49.)

Kuvio 63. Vinossa olevan muodon tunnistus konvoluutiotiotoiminnolla (Jordan 2017a)

Konvoluutioneruoverkko rakentuu siis erilaisista konvoluutioista, joita voivat olla esimerkiksi
suodatukset, kuvan teravointi tai reunojen tunnistus. Syotteeksi annettu kuva kasitelldaan yhdella
tai useammalla konvoluutiolla. Jokaisen konvoluutioon lisdtaan bias-arvo ja tulos ajetaan lapi
aktivointifunktiosta. Talla tavalla kaydaan lapi koko kuva ja konvoluution jalkeen muodostetaan
uusi pistejoukko, mika toimii syotteend seuraavalla kerrokselle. Jos eri konvoluutiota on
esimerkiksi nelja kappaletta, muodostuu kuvasta nelja uuttaa piirrekuvaa. Englanninkielinen termi
piirrekuvalle on Feature map. Piirrekuvan koko maaraytyy konvoluution maarityksista.
Aikaisemmin esitetyn mukaan kuva voidaan kayda kernelilld 1api pikseli pikselilt, jolloin piirrekuva
on samankokoinen, kuin alkuperdinen kuva. Joissain tapauksissa kernelia ei kuitenkaan voida
kayttaa kuvan reunalla kuvaylityksen takia. Téllaisissa tapaukissa kuva pienenee kernelin reunan
verran. Jos kuvakoko halutaan sailyttaa, voidaan kayttaa tayttétoimintoa, mika tarkoittaa
ylimaaraisen reunan lisadmista syotteeksi tulevaan kuvaan. Reuna voidaan laajentaa eri

tekniikoilla, mutta yleisimmin kaytettava tekniikka on lisata nollia symmetrisesti reunojen
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ymparille kernelin reunan verran. Esimerkiksi 3 x 3 kernelin kanssa lisdtdan yksi rivi nollia syotteen
jokaiselle sivulle (ks. kuvio 64). Ndin ollen syotteen matriisin koko kasvaa kahdella, mutta Iahto
pysyy alkuperdisen kuvan kokoisena. (Wang, Turko, Shaikh, Park, Das, Hohman, Kahng & Chau;
Gonzalez & Woods 2018, 965.)

Input (5, 5) Output (5, 5)

Kuvio 64. Esimerkki taytto-toiminnosta 3 x 3 kernelilld (Wang ja muut n.d.)

Konvoluutiota ei aina kannata tehda pikseli pikselilta, vaan kernelia voidaan siirtdad myds useampi
pikseli. Talla tavalla [ahdon koko muuttuu, mutta laskennasta tulee helpompaa ja nopeampaa. As-
kel kuvastaa, kuinka paljon kernelia siirretdan toimenpiteiden valissa. Esimerkiksi syotteen ollessa
5 x 5, kernelin 3 x 3 ja askeleen ollessa kaksi, tulee Idhddksi 3 x 3 kokoinen matriisi (ks. kuvio 65).

(Wang ja muut n.d)
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Kuvio 65. Kernelin askelmaarityksen vaikutus kuvakokoon (Wang ja muut n.d)

Konvoluutiotoimintojen valissa kaytetdaan yleensa Pooling-toimintoa, eli kerrostamista. Pooling-
toiminnossa konvoluution tulosta yksinkertaistetaan yleensa maksimi- tai keskiarvotoiminnolla.

Toiminto voi olla esimerkiksi 2 x 2 kokoinen matriisi, milla kdydaan kuva lapi ja valitaan neljan



pikselin maksimi- tai keskiarvo. Talla tavalla kuvakokoa saadaan pienennettyd, mutta kuvan
tarkeat ominaisuudet saadaan sailytettya. Kuviossa 66 on esitetty konvoluution ja Pooling-
toiminnon esimerkki piirretystd numerosta. (Gonzalez & Woods 2018, 965-971; Wang ja muut

n.d.)

Convolution + bias + activation
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Kuvio 66. Konvoluution ja Pooling-toiminnon tulos esimerkkikuvasta (Gonzalez & Woods 2018,

969.)

Pooling-toiminnon jalkeinen kuva voidaan edelleen kasitelld halutuilla konvoluutioilla ja toistaa
toimenpiteet, kunnes piirteet on saatu jaoteltua riittavalle tasolle. Konvoluutioiden jalkeen
viimeinen sarja piirrekuvia taytyy muuttaa neuroverkolle soveltuvaan muotoon. Nuroverkkojen
toiminta on suunniteltu toimimaan yksiulotteisen aineiston kanssa, minka takia kaksiulotteinen
taulukko muokataan yhdeksi pitkaksi vektoriksi. Toimenpiteesta kdytetdaan englanninkielista
termia Flatten. Vektorimuutoksen jalkeen jokainen piirre annetaan syotteeksi neuroverkolle.

(Gonzalez & Woods 2018, 965-971; Wang ja muut n.d.)
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Kuviossa 67 on havainnollistettu Flatten-toimenpidetta. Jos kasiteltdva kuva olisi 4 x 4 kokoinen
bindarikuva numerosta yksi, menisi neuroverkon syotteeksi yksi 24 pikseliad pitka jono. (Jordan

2017a.)

Input layer Hidden layer Output layer

Row 1

Row 2

Patten
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Kuvio 67. Flatten-toiminnon esimerkkikuva (Jordan 2017a.)

Konvoluutioneuroverkon rakenne voisi kokonaisuudessa olla alla olevan kuvion 68 mukainen.
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Kuvio 68. Konvoluutioneruoverkon esimerkkirakenne (Gonzalez & Woods 2018, 965.)

Verkon suorituskykya voidaan parantaa liséamalla verkkoon useampia kerroksia. Kerrosten lisda-
minen on tullut mahdolliseksi entista tehokkaampien tietokoneiden ansiosta, mutta raja kerrosten
maaradssa on jo havaittavissa. VGGNetin rakenteessa on 16 kerrosta ja GoogleNetissa 22 kerrosta.

Naillad paastiin huomattavasti parempiin luokittelutuloksiin, kuin AlexNetin kahdeksankerroksisella
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mallilla. Malleissa voi olla jopa yli 100 kerrosta, mutta talld hetkelld suuntana on parametrien va-
hentaminen laskentatehon parantamiseksi. AlexNetin mallissa on jo 60 miljoonaa parametria ja
tutkimusyhteison paljon kdyttamassa VGGNetissa on jopa 139 miljoonaa parametria. (Pietikdinen

& Silven 2023, 52.)

Kuviossa 69 on esitetty erilaisten neuroverkkojen suorituskyky ImageNet-1K validointiaineistolla.
Pystyakselilla on mallin tarkkuus prosentteina, vaaka-akselilla on laskentaoperaatioiden maara yh-
delle syotteelle ja pallojen koko kuvastaa mallien monimutkaisuutta. Kuvasta ndhdaan selkeasti,
ettd suurimmat mallit eivat valttamatta toimi parhaiten kaikille aineistoille. (Bianco, Cadene, Ce-

lona & Napoletano 2018.)
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Kuvio 69. Mallien tarkkuus ImageNet-1k validointiaineistolla suhteessa kokoon ja laskentaan

(Bianco ja muut 2018.)
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Aina mallin rakentaminen alusta ei ole kannattavaa. Tutkijat ja tiedemiehet ympari maailmaa ovat
tutkineet ja kehittaneet malleja vuosikausia, minka tuloksena on tuotettu valmiita neuroverkkora-
kenteita. Suosittuja neuroverkkomalleja ovat esimerkiksi LesNet-5, AlexNet, VGGNet, GooglLeNet,
ResNet, R-CNN, YOLO, SqueezeNet, SegNet, GAN ja moni muu. Esimerkiksi kuviossa 70 esitetyn
AlexNetin rakenne koostuu viidesta konvoluutiosta, kolmesta max polling-toiminnosta seka kol-
mesta neuroverkosta. Mallilla on yhteensa 60 miljoonaa parametria ja 650 000 neuronia. (Verdhan

2021, kappale 4.)

| \ 3.
192 128 2048 \/ z0as \dense
[\ e— A 3\ -
: ‘\_57—3\_ . \- 3 e 13 13 dense ens
k[ 3.\ 16060
192 192 128 Max =
Max 5E Max pooling 2048 2048
pooling pooling
Layer Operation  |[Feature Map| Input Size | Kemel Size Stride Activation function
Input Image 1 227x227x3
1 Convelution 96 55x55%96 11x11 4 RelLU
Max Pooling 96 27x27x96 Ix3 2 RelU
1 Convolution 256 272 TX256 5x5 2 RelU
Max Pooling 256 13x13x256 %3 2 RelU
3 Conveolution 384 13x13x384 Ix3 1 RelU
Convelution 384 13x13x384 3x3 2 RelLU
5 Convolution 256 13x13x256 3x3 b RelU
Max Pooling 256 GubX256 3x3 2 RelU
6 Fully Connected 9216 RelU
7 Fully Connected 4096 RelLU
8 Fully Connected 4096 RelU
Output 1000 Softmax

Kuvio 70. AlexNetin rakenne (Verdhan 2021, kappale 4.)

Valmiita konvoluutioneuroverkoilla opetettuja malleja voidaan myods hyodyntaa aikaisemmin esi-
tetyn Tranfer leaning -toiminnon tapaan. Esimerkiksi ImageNetin 1000 eri luokkaa sisaltavalla
kuva-aineistolla opetettua isoa konvoluutioneuroverkkoa voidaan hyddyntaa siirto-opettamalla
tunnistamaan omaan sovellukseen tarpeelliset piirteet. Siirto-opetuksessa verkon ylin kerros pois-
tetaan ja se opetetaan halutulla aineistolla. Alempien kerrosten, eli esimerkiksi konvoluutioverkko-
jen viritys lukitaan, eika niihin tehda muutoksia. Talla tavalla uuden mallin opettaminen tapahtuu
huomattavasti nopeammin. Toinen valmiiksi opetettujen mallien hyédyntamistapa on Fine-tuning,
eli hienosaato. Hienosaadon toimintaperiaate on samankaltainen, kuin siirto-opettamisessa. Hie-

nosaadossa alempia kerroksia ei kuitenkaan lukita, vaan myos niiden painokertoimia voidaan
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muuttaa. Mallia voidaan hyodyntaa esimerkiksi, kun opetettavaa ainestoa on vdhan, mutta tiede-
taan, ettd otanta on riittava yleistamaan kuvissa esiintyvat piirteet. Talléin malli voidaan ensin
opettaa tietyilld parametreilla ja Learning-rate-arvolla, minké jalkeen arvoa pienennetéan ja saa-
daan ndin ollen tarkempi tulos. Fine-tuning-toimintoa voidaan kayttaa myos valmiiksi opetettujen,
raskaidenkin mallien kanssa. Tdssa tapauksessa tiedetaan, ettd alemman tason piirteidentunnistus
on jo opetettu hyvaksi ja tarkaksi, joten niita tarvitsee vain hienosaataa hyvin pienilla arvoilla.

(Kneusel 2021, kappale 14; Pietikdinen & Silven 2023, 52.)

Koneoppimisen hyddyntdamisessa kuvien kanssa saattaa olla ongelmana kohteen paikan ja etdisyy-
den muuttuminen kameraan nahden. Téallaisessa tapauksessa syote voi olla vaikea maarittaa kon-
voluutiolle ja neuroverkolle. Toisin sanoen tunnistustarkkuus heikkenee, jos opetetussa aineis-
tossa ei ole erikokoisia naytteita tunnistettavasta kohteesta. R-CNN-malli, eli Region-based CNN,
on kehitetty nimen mukaisesti alueellista tunnistusta varten. R-CNN:n toiminta perustuu maaritet-
tyihin alueisiin, mita kuvassa voi olla jopa 2000. Kuvalle tehddan ensin segmentointi, minka avulla
kuvasta tunnistetaan alueita, missa voisi olla tarkasteltavia kohteita. Téman jdlkeen jokainen alue
muokataan mallille sopivaksi ja tehddadan CNN:n mallin toimenpiteet (ks. kuvio 71). Mallin raken-
teen takia kasittelyajat voivat olla erittdin korkeita, jopa kymmenia sekunteja, koska kasiteltavia

kuvia voi olla jopa 2000. (Verdhan 2021, kappale 5.)

____________________

warped region }7{ aeroplane? no. |

'-l>1 person? yes. |

g |.1'\.' Q{tw‘nonitor‘? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Kuvio 71. R-CNN-mallin toimintaesimerkki (Verdhan 2021, kappale 5.)

Toinen menetelma kohteiden tunnistamiseen isosta kuvasta on YOLO, eli You Only Look Once -toi-
minto. YOLO:n toimintaperiaate perustuu kuvan paalle muodostetusta ruudukosta, minka jokai-
seen soluun tehdaan tunnistus mahdollisesta hahmosta. YOLO kay lapi kaikki solut ja tekee ennus-

teen, onko solussa kappaletta. Ne solut, mihin tulee riittavan korkea ennuste, maaritetaan
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tunnistettaviksi kohteiksi ja muodon ymparille muodostetaan laatikko. YOLO pystyy tunnistamaan
kuvasta myds useampia kohteita, vaikka ne menisivat paallekkdin toistensa kanssa. Jokaisessa laa-
tikossa siirtyy myos kuvan koko ja paikkatieto, minka perusteella mallin arvaus pystytaan sovitta-
maan oikeaan kohtaan kuvaa (ks. kuvio 72). Toisin kuin R-CNN:n kanssa, YOLO ajaa konvoluu-
tioneuroverkon vain yhden kerran. Tama mahdollistaa erittdin nopean analysoinnin ja esimerkiksi
videokuvan reaaliaikaisen kasittelyn. YOLO:sta on julkaistu useampia versioita ja konvoluutioneu-

roverkon malli saattaa vaihdella eri versioiden valilla. (Verdhan 2021, kappale 5.)
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Kuvio 72. YOLO toiminnolla tunstettuja kohteita (Verdhan 2021, kappale 5.)

5.1 Yleiset periaatteet koneoppimismallien hyédyntamiseen

Koneoppimismallien opettamisessa voidaan hyédyntaa erilaisia laiteratkaisuja. Yksinkertaisemmat
ja pienemmat mallit pystytaan opettamaan tietokoneiden prosessoreilla. Tietokoneen prosesso-
reissa on useita ytimia, missa laskenta toimii perakkaisessa jarjestyksessa. Taman kaltainen toi-
minta ei kuitenkaan sovellu hyvin koneoppimismallien opettamiseen, missa tulee suuria maaria
laskutoimituksia, minka lisaksi aineiston koko saattaa olla erittdin iso. Tietokoneiden nayténohjai-
met on suunniteltu rinnakkaisten laskutoimitusten ja suurten aineistojen kasittelyyn, minka takia
niiden hydédyntdaminen koneoppimismallien opettamisessa on suosittua. Perinteisten tietokonei-
den lisaksi voidaan hyodyntaa erillisia koneoppimistehtaviin kehiteltyja ASIC-laitekokonaisuuksia.

Termin lyhenne tulee englannin kielen sanoista Application specific Integrated Circuits. Laitteiston
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rakenne voidaan suunnitella ja optimoida tietyn tyyppiseen toimenpiteeseen, milloin jarjestel-

mastd saadaan tehtyd mahdollisimman tehokas. (Thakare & Umesh 2023, kappale 1.)

Aina ei kannata ldhted hankkimaan tehokkaita komponentteja mallien opettamista varten, jos ai-
neiston koko ja mallin tehontarve on liian iso perinteisen tietokoneen kasiteltavaksi. Tana pdivana
voidaan hyodyntaad enenemissa maarin pilvipalveluita mallien opettamisessa. Pilvipalveluita tarjoa-
via yrityksia on useita ja niista pystyy vuokraamaan laskentakapasiteettia mallin opettamista var-
ten. Pilvipalveluiden laskentakapasiteettia voi vuokrata esimerkiksi Googlelta, Amazonilta ja Mic-

rosoftilta. (Pietikdinen & Silven 2023, 53.)

Koneoppimismalleja pystytdan opettamaan monessa eri tydkaluymparistossa. Ymparistolla
tarkoitetaan tyokalua tai kirjastoa, mista tarvittavat toiminnot mallin opettamiselle |6ytyy.
Ympadristo voi toimia erilaisilla kayttoliittymilla ja ohjelmistoilla. Kuviossa 73 on esitetty yleisesti

kdytossa olevia avoimen lahdekoodin ymparistdja. (Harash 2023, kappale 5.)

Scikit-learn
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#Ease of use, and
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Al Research
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efficiency

TensorFlow

*Developed by: Google
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PyTorch
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an run on top o Facebook's Al Research
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Microsoft Cognitive
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+USP: Dynamic
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Kuvio 73. Avoimen lahdekoodin ymparistoja koneoppimismallien tekemiseen (Harash 2023,

kappale 5.)
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Yksi yleisin ohjelmointikieli koneoppimismallien kehittamiseen on Python. Siind yhdistyy yleiskayt-
toisten ohjelmointikielien tehokkuuden ja Matlabin ja R-ohjelmointikielen komentosarjamainen
helppokayttoisyys. Pythonilta I10ytyy myos erittdin laajasti tarvittavia kirjastoja tiedostojen lataami-
seen ja kasittelyyn, visualisointiin, kuvankasittelyyn ja koneoppimistydkaluihin. Python mahdollis-
taa myo0s kayttoliittymien tekemisen ja liityntarajapinnat muihin ohjelmistoihin ja jarjestelmiin.
Python-ohjelmointia pystyy tekemdan myods suoraan selaimen kautta Jupyter Notebook:lla, mika

on interaktiivinen ymparisto ohjelmakoodin tekemiseen ja ajamiseen. (Miller & Guido 2016, 7.)

Mallin opettamisen ja hyddyntamisen haasteet

Kuten aikaisemmin on todettu, mallin tarkkuutta pystytdan parantamaan tekemilld opetusaineis-
tosta mahdollisimman kattavan, etta kaikki mahdolliset vaihtoehdot ja ominaisuudet tulee opetet-
tua koneoppimismallille. Téma tarkoittaa satoja, tuhansia tai jopa satojatuhansia kuvia. Kuvien
maaran lisaksi konvoluutioneuroverkon syventdaminen useilla kerroksilla auttaa erilaisten piirtei-
den tunnistamissa. Taman lisaksi kuvakoko maarittad, miten paljon kasiteltavaa aineistoa on. Jos
isolta kuva-alueelta halutaan tunnistaa pienia kohteita ja poikkeamia, taytyy kuvan resoluutio olla
riittava. Monesti esimerkkitapauksissa kuvan sivun pituus saattaa olla kuitenkin vain kymmenia tai
satoja pikseleitd pitkd (Denneman 2022). Toisin sanoen kuvakoko vaihtelee 0.01-0.1 Mpix valilla.
Taman kokoinen kuva ei ole kovin suuri, jos verrataan teollisuudessa hyddynnettaviin kameroihin

mita loytyy yleisesti valilta 2—24 Mpix (ACE2 Basic & Pro — matriisikamerat n.d.).

Pieneen kuvakokoon I6ytyy selitys opettamiseen tarvittavasta muistimaarasta. Jos esimerkiksi tar-
kastellaan VGG-16 konvoluutioneuroverkon mallia, missa on yhteensa 13 konvoluutiotasoa, viisi

max Poolin -toimintoa ja kolme neuroverkkokerrosta (ks. kuvio 74).
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Kuvio 74. VG-16 konvoluutioneuroverkon rakenne (Denneman 2022.)

Muistin kaytto voidaan jakaa kahteen luokkaan, mitkd ovat parametrit, eli painokertoimet ja bias-
muuttujat, seka piirrekuvien aktivointitietojen tallennus. Piirrekuvan muistivaraus riippuu syot-
teeksi annettavan kuvan koosta, eli leveydesta ja korkeudesta, sekd batch-eran koosta. Kuva- ja
erdkoko ei kuitenkaan vaikuta parametrien muistivaraukseen. VGG-16:n sy6tteeksi annetaan 224
x 224 kokoinen varikuva. Ensimmaisessa konvoluutiokerroksessa on 64 suodatinta, missa kayte-
tdan 3 x 3-kokoista kernelia. Varikuvassa kasitellaan jokainen vari erikseen, eli punainen, vihred ja
sinen vari kasitelladn 64 kertaa 3 x 3-kernelilla. Tasta saadaan laskettua painokertoimien maaraksi
(3 *3) * 64 * 3 = 1728. Painokertoiminen lisaksi, jokaista kerrosta kohti on yksi bias-muuttuja.
Tastd saadaan parametrien yhteismaaraksi 1728 4+ 64 = 1792. Parametrit tallennetaan liukulu-
kuina, eli jokainen parametri vie yhteensa nelja tavua tallennustilaa. Ensimmainen VGG-16 konvo-
luutioneuroverkon piirrekuva tarvitsee siis yhteensa n. 7KB tallennustilaa. Toisessa kerroksessa on
myos 64 suodatinta 3 x 3-kernelilld. Toiseen kerrokseen tulee syotteeksi edellisen kerroksen piirre-
kuvat, eli parametrien maaraksi tulee (3 * 3) * 64 * 64 = 36864. Kun arvoon lisdtdan 64 kappa-
letta bias arvoja, tulee tallennustilan tarpeeksi 36864 + 64 = 36928 mika on n. 147 KB. Poolin-
kerroksessa ei ole tallennettavia parametreja tai kertoimia, mutta kuvakoko muuttuu. Tama vai-
kuttaa seuraavien konvoluutiokerrosten kokoon. Samalla tavalla laskettaisiin kaikkien konvoluutio-
toimintojen ja neuroverkon kerrosten muistin tarve, kun Flatten-toiminnon jalkeen neuroverkolle

tulee syotteeksi 25088 aktivointitietoa. Kokonaisuudessa VGG-16 tarvitsee siis yhteensa 540 MB
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mustia painokertoiminen ja bias-arvojen tallentamiseksi. Mitd suurempi kuvakoko ja mita enem-
man konvoluutiotoimintoja tehdaan, sitd suuremmaksi muistinkdayton maarakin kasvaa. Kuviossa

75 on esitetty VGG-16 konvoluutioneuroverkon muistinkdyton maéara. (Denneman 2022)
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Kuvio 75. VGG-16 konvoluutioneuroverkon parametrien ja aktivointitiarvojen muistinkaytto

(Denneman 2022.)

Batch-koolla on myds iso merkitys tarvittavaan muistimaaraan ja yksittainen kuva tai kuvien vaa-
tima tallennustila ei kuvasta mallin opettamisessa tarvittavaa muistimaaraa. Jos batch-kooksi valit-
taisiin esimerkiksi 32, 224 x 224 kokoisella varikuvalla tallennustilan tarve olisi 602 KB. Batch-sarjat
kuitenkin ajetaan rinnakkain, eli opettamiseen tarvitaan huomattavasti enemman muistia. Ensim-
maisen konvoluutiokerroksen jdlkeen tallennettavaa kuva-aineistoa on kertynyt 244 * 244 * 64
32 kuvaa * 4 tavua = 401,4 MB. Taman lisaksi tallennetaan myos aikaisemmassa vaiheessa las-
ketut parametrit eli 7 KB. Kokonaisuudessa 32 kuvan sarjalla muistimaaran tarpeeksi tulee melkein
1,9 Gb, mikd on huomattavasti suurempi, kuin pelkdstaan kuvien tallennukseen tarvittava muisti-

maara. Jos VGG-16:en rakenne muutettaisiin sopimaan esimerkiksi 8 Mpix kameran kuvan tdayden
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resoluution kuvalle ja laskettaisiin muistintarve samalla tavalla, yhden kuvan kasittely varaisi n. 9,6

Gb ja 32 kuvan sarjalla perati yli 307 Gb. (Denneman 2022.)

Opetusajan lisdksi kuvien kasittely opetetulla mallilla voi vaatia paljon laskentatehoa ja aikaa. Mo-
nessa teollisessa sovelluksessa tahtiaika saattaa olla liilan nopea raskaan koneoppimismallin hy6-
dyntdmiseen, jos kuvien kasittelyajat nousevat liian korkeaksi. Tallaisissa tapauksissa kuvakokoa
taytyy pienentda tai mallia keventda. Joissain tapauksissa voidaan hyddyntdaa myos videokuvaa ja
erillistd analyysia. Esimerkiksi laadun heikentymisen tai kunnossapidon tarkastelussa ei valtta-

matta tarvitse tutkia jokaista kappaletta tai saata kuvaa ja analyysia reaaliaikaisesti.

Esimerkiksi Procemex on hyodyntanyt paperikoneen paanvientikdysien kunnonvalvonnassa kone-
oppimista (ks. kuvio 76). Haasteeksi jarjestelmdssa muodostuu koyden liikenopeus. Vaikka kuva-
aineistoa saadaan keratty reaaliaikaisesti, ei koneoppimismallin analyysi toimi riittdvan nopeasti
ndin haastavaan ymparistoon. Taman takia jarjestelmassa hyodynnetadan videotallennetta, mika

kasitelldaan koneoppimismallilla. Tallenteesta pystytddan havaitsemaan muutokset ja poikkeamat.

(lonen & Virkajarvi 2023)

Kuvio 76. Procemex paperikoneen paanvientikodysien laadunvalvonta (Automatic Threading Rope

Monitoring.)
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Mallin kdyttaminen kuvien tunnistuksessa

Yksinkertaisin menetelma koneoppimisen hyddyntamiseen kuvien tunnistuksessa on kayttda sa-
maa ohjelmistoymparistoa, milla malli on myos opetettu. Python ymparisto soveltuu tdhan hyvin,
koska ymparistoon voi asentaa esimerkiksi ilmaisen kuvien lukemiseen ja muokkaamiseen tarkoi-
tetun OpenCV -kirjaston. OpenCV on avoimen ldhdekoodin konendkdokirjasto, mika sisaltaa yli
2500 algoritmia. OpenCV:ta voi kdyttdaa myos laajasti muissa ohjelmointiymparistoissa ja monella
eri kdyttojarjestelmalla. OpenCV:sta 16ytyy versiot muun muassa C++, Python, Java ja Matlab kie-

lille, seka tuki Windowsille, Linuxille, Androidille ja Mac OS:lle. (OpenCV n.d.)

Koneoppimismallia ei ole aina mahdollista tai jarkevaa suorittaa erillisella jarjestelmalld, vaan malli
halutaan sisallyttaa esimerkiksi automaatiojarjestelman tai logiikan kayttoon. Tallaisessa tapauk-
sessa voi olla tarpeen muokata malli toiselle jarjestelmalle sopivaksi. Kuviossa 77 on esitetty Beck-
hoffin jarjestelman toimintakuvaus koneoppimismallien hyddyntamisesta. Aineistoa voidaan ke-
rata ja tallentaa oikeasta jarjestelmasta Beckhoffin omien toimintojen avulla. Tallennetusta
aineistosta hyodyntaen opetetaan jarjestelmaan soveltuva koneoppimismalli Python ympaéristossa.
Opetettu malli voidaan siirtdaa Beckhoffin jarjestelmaan, missa sita voidaan ajaa reaaliaikaisesti.

(PCcrontrol The New Automation Technology Magazine 2021.)

Da(abasel = Scope I
Server

Data acquisition

ML model development

Real-time inference results

Kuvio 77. Beckhoff TwinCAT3 koneoppimismallin opettaminen ja hyddyntaminen (PCcrontrol The

New Automation Technology Magazine 2021.)
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Koneoppimismallit eivat aina sovellu kdytettdvaksi suoraan mallin opetusvaiheessa tallennetussa
muodossa. Tahan on ratkaisuina hyddyntaa jarjestelmdssa olevia muuntimia, tai malli voidaan tal-
lentaa ONNX-muodossa. ONNX tulee sanoista Open Neural Nerwork Exchange ja sen tarkoituk-
sena on tarjota yhteinen kieli erilaisten tyokaluymparistojen luomille koneoppimismalleille. ONNX-
malliin pystytdan tallentamaan kaikki mallin ominaisuudet ja kohdejarjestelma osaa tulkita mallin
oikealla tavalla. (ONNX Consept 2024) Esimerkiksi Beckhoff TwinCAT3 -ymparistossa tulee koneop-
pimiskirjaston mukana muunnintydkalu, milla ONNX-tiedostona tallennetut mallit pystytdan kaan-
tamaan TwinCAT3-ymparistolle sopivaan muotoon. Mallien muunnoksissa on tarkea selvittaa,
minka tyyppisid malleja jarjestelmat tukevat. Taulukossa 7 on esitetty TwinCAT3:n tukemat kone-
oppimisalgoritmit. Taulukosta ndhdaan myos, etta talla hetkelld jarjestelméassa ei ole esimerkiksi

konvoluutioneuroverkkoja kaytettavissa. (Samples of ONNX export n.d.)

Taulukko 6. Bechoff TwinCAT3 ML-kirjaston kaytettdvissa olevista algoritmeista (Samples of ONNX

export n.d.)

Python package Model type Option Comment
PyTorch MLP Regressor
Keras MLP Regressor
Scikit-learn MLP Regressor
Scikit-learn MLP Classifier ONNX graph must be adapted
Scikit-learn SVR
Scikit-learn SVC decision_function_shape='ovo'
Scikit-learn k-means Meta Key must be entered in
ONNX.
Scikit-learn PCA
Scikit-learn Decision Tree Classifier
Scikit-learn Decision Tree Regressor
Scikit-learn Extra Tree Classifier
Scikit-learn Extra Tree Regressor
Scikit-learn Extra Trees Classifier
Scikit-learn Extra Trees Regressor
Scikit-learn Random Forest Classifier
Scikit-learn Random Forest Regressor
LightGBM Random Forest Regressor ONNX graph must be adapted
Scikit-learn Gradient Boosting Classifier
Scikit-learn Gradient Boosting Regressor
Scikit-learn Hist Gradient Boosting Classifier
Scikit-learn Hist Gradient Boosting
Regressor
XGBoost XGBClassifier Not all configurations allow an Package version <= 1.5.2 or
ONNX export == 1.7.4 required
XGBoost XCBRegressor Nat all configurations allow an Package version == 1.52 or
ONNX export == 1.7.4 required
LightGBM LGBMRegressor Not all configurations allow an

LightGBM

ONNX export

LGBMClassifier

ONNX graph must be adapted
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5.2 Koneoppimista hyodyntavat kaupalliset konendkojarjestelmat

Erittdin monet kaupalliset konendkokirjastot sisaltavat tana paivana ainakin jonkin tasoisia kone-
oppimistydkaluja. Usealta kaupalliselta konendkdjarjestelman ja -kirjastojen toimittajalta 16ytyy
liséksi myos oma kehitysymparistd, mihin on lisatty koneoppimistoimintoja kdyttoa varten lisdosia
tai toimintoja. Tallaisia ominaisuuksia ovat esimerkiksi kayttoliittymat aineiston hallintaan ja luok-
kien merkitsemiseen, sekd mallin opettamiseen ja toiminnan arviointi testiaineiston perusteella.

Alla on listattu muutama esimerkki, mista [6ytyy vastaavia ominaisuuksia:

e MVTec Halconin Deep learning tool -tyokalusta (Halcon deep learning tool n.d)

e Zebran Aurora Imaging COPilot -tytkalusta (Zebra’s Deep Learning Capabilities n.d.)

e Cognexin ViDi -tyokalusta (Visionpro deep learning n.d.)

e SICK:in pilvipalvelupohjaisesta dStudio-tyokalusta (Tekodlyratkaisut: automaation todellinen voima
n.d)

e Teledyne Dalsa:n Astrocyte-tyokalusta (Astrocyte n.d.)

Ohjelmistojen ominaisuuksia on kehitetty helpottamaan ja nopeuttamaan koneoppimismallien te-
kemista ja tulosten arviointia. Kuvien merkkaus eri luokkiin toimii helposti hiirelld painamalla tai
ohjattua oppimista pystyy tekemaan piirtamalla kuvioita tunnistettavien alueiden paalle (Visionpro
deep learning n.d.). Joistakin tyokaluista |6ytyy lisdksi perinteisid konendkdtoimintoja hyodyntavia
automaattisia toimintoja esimerkiksi alueiden automaattiseen rajaukseen hahmontunnistuksen

perusteella (ks. kuvio 78) (Astrocyte n.d.).

Kuvio 78. Astrocyte-tyokalun esimerkki tuotteen karjen merkkaamisesta (Astrocyte n.d.)
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Yleisimpia sovelluskohteita, mihin koneoppimista voidaan hyodyntaa kaupallisten toimijoiden si-
vustojen mukaan ovat merkkientunnistus, erilaiset laadunvalvonnat, tuotteiden tunnistus ja laske-
minen, seka paikoitus esimerkiksi robottipoimintaa varten. Pddpaino on kuitenkin selkeasti haasta-

vissa pintavirheiden ja laadun tarkastussovelluksissa. (Ks. kuvio 79)

When to Deploy Traditional Machine Vision vs. Al-Based Image Analysis

©

Machine vision Al-based image analysis
Complex cosmetic
Gauging and measurement inspection and segmentation
.Y "-'-'-" Inspection and T
N

defect detection

:

Texture and material classification

Barcode reading and identification OCR i@ @
il o
m" o Taasa0 Assembly verification
Part and feature location —— [
2 ) S =l
Presence/absence - i — ’i::

Deformed and variable
faature location

Counting

CAESEEES

Robotic guidance

Challenging OCR,

Including distorted print

=]

s

Kuvio 79. Perinteisen ja koneoppimistahyodyntavat konendkojarjestelman vertailu (Al for factory

automation 2022.)

5.2.1 Koneoppimista hyédyntévia tuotteita

Konenakokameroiden valmistajilta 10ytyy myos erilaisia tuotteita, missa koneoppimista hyodynne-
taan hieman eri tavoilla. Koneoppimismallien rakenne ja koulutus voidaan jakaa neljaan kategori-
aan, mitka ovat avoimet mallit, rajoitetut mallit, osittaiset mallit ja valmiit mallit. Avoimella mallilla
tarkoitetaan jarjestelmaa, mihin pystyy maarittelemaan esimerkiksi konvoluutioneuroverkon ra-
kenteen haluamallaan tavalla. Rajoitettu malli tarkoitta, etta jarjestelmassa on kdytettavissa tietyn

tyyppiset rakenteet, mita pystyy tietyissa rajoissa muokkaamaan. Osittainen malli tarkoittaa val-
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miiksi opetettua mallia, mitad voidaan siirto-opettaa pienelld otannalla uusia kuvia valitusta koh-
teesta. Valmiita malleja hydodyntavissa jarjestelmissa ei ole endd mahdollisuutta vaikuttaa malliin

ja niissa tehdaankin muutoksia ldhinna tunnistusparametreihin.

Useassa tuotteessa on jollakin tavalla rajoitettu malli tai viimeistaan laitteen laskentakapasiteetti
ja muisti rajoittavat mallin ominaisuuksia. Rajoitetuista malleista on esimerkkina Cognexin D900 -
dlykamera. Kameran ohjelmointi tapahtuu tietokoneella, mutta kuvien analysointi mukaan lukien
koneoppimismallin kasittely, tapahtuu kameralla. Tuotteesta I6ytyy erilaisia koneoppimismalleja ja
opetus voi tapahtua ohjattua tai ohjaamatonta oppimista hyddyntden. Koneoppimistydkaluina ka-
merasta loytyy perinteisten konendkdtoimintojen lisdksi koneoppimista hyodyntava merkkien tun-

nistus, seka luokittelu- ja tunnistustyokalut. (In-Sight D900 vision system n.d.)

Osittaisia malleja hyodyntavia laitteita kutsutaan valilla myos Edge-laitteina, koska laskenta tapah-
tuu kameralla. Esimerkki tallaisesta laitteesta on Cognex IS2800-alykamera. Laitteen toiminta pe-
rustuu esiopetettuun koneoppimismalliin, mitd voidaan opettaa pienelld otannalla uusia kuvia.
Laitteesta lOytyy perinteisten konenakétoimintojen lisaksi koneoppimiseen pohjautuva luokittelu-
toiminto. Lisaksi laitteesta |0ytyy koneoppimista hyddyntava merkkientunnistus. Kummassakin ta-
pauksessa opettaminen tehdaan pienelld, kymmenten kuvien opetusaineistolla ja taustalla hyo-
dynnetaan Cognexin tekemaan esiopetettua koneoppimismallia. (Machine Vision System Sensors

Software n.d.)

Taysin valmiita malleja hyodynnetdan esimerkiksi monissa kasapoimintasovelluksissa. Photoneo:n
AnyPick ja Robominds:in Robobrain, hyddyntavat valmiiksi opetettuja neuroverkkoja poimittavien
tuotteiden tunnistamiseen. Neuroverkot on valmiiksi opetettu suurella maaralla erilaista aineistoa,
minka perusteella pystytdaan tunnistaman kappaleidien tartuntapintoja. Jarjestelmiin ei siis tarvitse
maarittaa 3D-mallia, minka perusteella kameran tuottamasta pistepilviaineistosta pyritdan loyta-
maan vain opetettu muoto. Koneoppimisen avulla kuvasta tunnistetaan vain poimittavaksi sovel-

tuvia tuotteita tai pintoja. (3D-ohjelmistoratkaisut; Every robot needs a brain n.d.)
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6 Jarjestelmien vertailu

Konenakaojarjestelmien vertailua varten valittiin Jamkilla kdytossa oleva MVTec Halcon Deep Lear-
ning Tool, coADDVA-hankkeessa ostettu Cognex ViDi, seka avoimen lahdekoodin jarjestelma. Jar-
jestelmavertailun tavoitteena oli selvittaa, millaisia toimintoja koneoppimiseen liittyen naista jar-
jestelmista loytyy, miten ne poikkeavat toisistaan ja onko jarjestelmissa kayttoa helpottavia

toimintoja. Selvitettaviksi asioiksi listattiin seuraavat ominaisuudet:

- Miten aineisto valitaan ja luokitellaan
o onko opetus, testi ja validointiaineistolle automaattitoimintoja

- Millaisia malleja jarjestelmista l0ytyy, mita voidaan hyédyntaa
- Pystytdaanko hyédyntamaan valmiiden mallien siirto-opetusta (transfer learning)
- Onko jarjestelmdssa tuki nayténohjaimella tapahtuvaa opettamista ja mallin ajoa varten
- Miten tulosten varmentaminen tapahtuu

o arvojen nayttd

o kuvaajien piirto

o testiaineiston nayttd

o virheellisten valintojen naytto
Uudet opetuskerrat ja tulosten vertailu

Jarjestelmien vertailua varten valittiin yhtendinen kuva-aineisto, milla toimenpiteiden testaaminen
tehddan. Halconin ja Cognexin jarjestelmista l0ytyy valmiita kuva-aineistoja, mutta nama jatettiin
huomioimatta mahdollisten optimointien takia. Aineistoksi valittiin Kaggle-sivuston kautta ladattu
kuvasarja valukappaleista (Dabhi 2020). Kaggle-sivusto on tarkoitettu data-analyytikoille ja kone-
oppimisesta kiinnostuneille. Kaggle jarjestaa myos erilaisia kilpailuita, missa kilpaillaan muita vas-
taan ja pyritdan 16ytamaan paras tai tehokkain ratkaisu kilpailtavaan aiheeseen. Sivuston kautta
voi my0s jakaa omia projekteja tai kuten tassa tapauksessa, kuvasarjoja, milla omia sovelluksia

pystyy kehittdmaan ja testaamaan.

6.1 Avoimen ldhdekoodin koneoppimistestaus

Jarjestelmien testaamisen ensimmaisend vaiheena oli tutustua avoimen ldhdekoodin jarjestel-
maan. Jarjestelmaksi valittiin Anaconda-ohjelmisto, mihin asennettiin Spyder-kehitysymparisto
Python-ohjelmointia varten. Avoimen ldhdekoodin jarjestelmiin taytyy asentaa itse tarvittavat kir-
jastot ja koneoppimisen ymparistdksi valittiin TensorFlow. Kirjastojen asennuksessa taytyy olla

tarkkana oikeiden versioiden kanssa. Jarjestelman asennuksessa havaittiin haasteita naytonohjai-
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men kdyton suhteen. TensorFlow-ymparistd osaa hyodyntaa nVidian naytonohjaimia, mutta jarjes-
telmastad on kahta eri versiota, toinen prosessorille, toinen ndaytdnohjaimille. Ndyténohjainversion

liséksi tietokoneen naytdnohjaimella taytyy olla oikeat ajuriversiot asennettuna.

TensorFlow:n lisdksi jarjestelmaan taytyi asentaa seuraavat kirjastot:

- Numpy: laskenta, taulukot, matemaattiset funktiot

- Matplotlib: visualisointi, kaaviot & kuvaajat

- Seaborn: visualisointi, kaaviot & kuvaajat

- OpenCV: kuvien kasittely, konendkoétoiminnot

- Scikit-learn: data-analytiikka, luokittelu, regressio, klusterointi

Opetuskuvien valitseminen Python ymparistossa tapahtuu lukemalla kansiossa olevat tiedostot
omaan taulukkoon. Kansioiden maarittamisen jalkeen kaikki kansiossa olevat kuvat luettiin ja tal-
lennettiin taulukkoon. Tallennettavat kuvat myds skaalataan tarvittaessa konvoluutioneurover-
kolle valittuun kuvakokoon 300 x 300 pikselid, mutta tdssa tapauksessa kuvat ovat jo valmiiksi oi-

keassa koossa, joten varsinaista skaalausta ei tapahdu (ks. kuvio 80).

h.jein(path,img), @)
v2. MG_SIZE, IMG SIZE)).reshape(1,IMG_SIZE,IMG_SIZE,1)
_ ppend([i a ss_num])
print{"Train data: “,len(train_data})

X_train
y_train

for features, label in
X_train.append(
y_train.append(label)

Kuvio 80. Kuvien lukeminen ja skaalaus Python-ymparistossa.

Sama toimenpide toistetaan testiaineistolle (ks. kuvio 81). Opetus- ja testiaineistojen kuvien luku-

maara voidaan nayttaa kayttamalla print-komentoa. Tassa tapauksessa aineistojen maarat ovat
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opetusaineisto 6633 kuvaa ja testiaineisto 715 kuvaa.

.path.join(path,img), @)
e_data, (IMG E, IMG_SIZE)).reshape(l,IMG_SIZE,IMG SIZE,1)
ta, class_num])

print ("

random. st

label in
pend(featu
pend(label)

Kuvio 81. Testiaineiston kuvien lukeminen Python ymparistossa

Pikseleiden harmaasavyarvot muutettiin vélille 0...1, jakamalla harmaasavyn arvo luvulla 255 (ks.
kuvio 82). Arvot muutettiin sekd opetus- etta testiaineistoon. Arvo muutetaan neuroverkon toi-

minnan takia.

ay(X_train).reshape(-1,IMG_SIZE,IMG

[

np.array(y_train)

X_test).reshape(-1,IMG_SIZE,IMG_SIZE,1)

=
y(y_test)

Kuvio 82. Kuvien harmaasdvyarvojen muuttaminen valille 0...1

Konvoluutioneuroverkon rakenteeksi valittiin kolme konvoluutioverkkoa, joiden jalkeen tehdaan
max Pooling -toiminto. Aktivointifunktioksi valittiin ReLU-funktio. Konvoluutiotoimintojen jalkeen
tehdéaan flatten-toiminto, minka arvot syotetdan 128 neuronia sisdltadvadn neuroverkkoon. Malliin
lisdttiin myos Dropout (0,5) -toiminto, mikad auttaa parantamaan mallin yleistymiskykya ja vahen-
taa ylikoulutusta. Dropout-toiminto jattda satunnaisesti osan yksikoista pois, téssa tapauksessa 50
%. Viimeiseen kerrokseen tulee yksi neuroni, koska luokkia on tdssa tapauksessa vain kaksi kappa-

letta, hyvat ja huono. Viimeisen neuronien aktivointifunktiona kadytetiin Sigmoid-funktiota. Lear-
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ning rate -hyperparametrin arvoksi valittiin 0.001. Arvo maarittda, miten malli sopeutuu ongel-
maan muuttamalla mallin painokertoimia. Lopuksi maaritetdadan mallin nimi, mihin painokertoimet

tallennetaan. Tiedostoon tallennetaan parhaan opetuskerran painokertoimien arvot. (ks. kuvio 83)

), input_shape=(

), activation="re

activation="

activation="relu"))

£33
2]

lljg_dir‘ =
checkpoint_cb ceras.callbac

Kuvio 83. Konvoluutioneuroverkon rakenne

Kuviossa 84 on kuvattuna mallin rakenne ja parametrien maara.

xPooling2 (None, 149
(None,

(None,

(None,

(None, 12

Non

Trainable par
Non-trainable p

Kuvio 84. Python-ympariston konvoluutioneruoverkon rakenne ja parametrien maara

Koneoppimismallin opettamiseen valittiin 8 epoch-opetussarjaa ja naytteiden batch-kooksi valittiin
30. Mallin opettamisen yhteydessa halutaan yleensa tietdaa, miten malli on kayttaytynyt eri opetus-

kertojen valilla. Kuvaajan piirtdminen mallin tarkkuudesta opetus ja testiaineistolla on erittdin te-
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hokas menetelma esittda opetuksen kayttaytyminen. Kuvaajien piirtdmista varten mallin eri ope-
tusversiot taytyy tallentaa, mika esimerkkitapauksessa on maaritetty history-nimiseen muuttu-

jaan. (ks. kuvio 85)

history = model.fit(X_train, y train, wvalidation_data=(X_test, y_ test), epochs=8, batch_: =38, callbacks=[checkpoint_cb])

model.predic

print(accuracy ore(y_test, np.rna (predictions_test)))

Kuvio 85. Koneoppimismallin opetusmaarittely ja hirstorian tallentaminen

Mallin opettamisvaiheen kuvaajien piirto voidaan toteuttaa Matplotlib-kansiosta 16ytyvalla plot-
toiminnolla. Kuvaajasta ndhd&dan selkeasti, miten mallin tarkkuus kehiittyy eri opetuskertojen va-
lilld (ks. kuvio 86). Epoch-méaaran nostaminen ei juurikaan vaikuta tulokseen enaa viimeisilla ope-

tuskerroilla, minka takia arvoa ja opetuskertojen maaran kasvattamisesta ei ole hyotya.

model accuracy

=]
-]
o

0.90

(=]
[~}
o

accuracy

Kuvio 86. Mallin opetushistorian piirtdminen

Eri opetuskierrosten tulokset nahddaan myds ohjelman konsolindkymasta. Esimerkkitapauksessa

opetusaineiston tarkkuus on parhaimmillaan 98,99 prosenttia viimeisen opetuskerran yhteydessa,
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mutta testiaineistolla tarkkuus on ollut parhaimmillaan neljannen opetuskerran yhteydessa tark-

kuuden yltdessa 99,3 prosenttiin. (ks. kuvio 87)

5 - accuracy: Flea - v 0553 3 - val_accuracy: @

- accuracy: - Vi 8.1551 - val accuracy:
- accuracy: @ - v - val_accuracy: 8
- accuracy - Vi : - val_accuracy:
- accura os5: B.8158 _accuracy: @
- accuracy: v 0ss: B val_accuracy: @
- accuracy 8 - wi 8.8186 - val accuracy:

- accuracy: - Vi 8.8295 - val_accuracy:

Kuvio 87. Mallin tarkkuuden kehittyminen eri opetusvaiheen edetessa.

Mallin testaamista varten voidaan ottaa myos naytekuvia testi aineistosta, mitka voidaan nayttaa
kayttajalle mallin tunnistustietojen kanssa. Talla tavalla voidaan arvioida mallin toimivuutta yksit-
taisilla kuvilla. Testikuvat arvottiin satunnainen kuuden kuvan sarja, mitka ajettiin opetetulla kone-
oppimismallilla. Kuva ja mallin ilmoittama luokka tunnistusprosentilla tulostettiin plot-toiminnolla.

(Ks. kuvio 88)

ct(image_re
ray( [image_re

ie: "+ luokka , fontsize=8)

3
!

Kuvio 88. Naytettdvien testikuvien valitseminen kuva-aineistosta.
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Tulostettuja kuvia voi olla yksi tai useita samassa nakymassa. Nakymaan saadaan useampi tuote
naytille, kun naytto jaetaan subplot-toiminnolla. Kuvien luokittelu tapahtui luokittelulla O = huono
ja 1 = hyva. Mita lahempana arvo on nollaa, sitd todenndakdisemmin tuotteessa on virheita ja mita

lahempéana arvo on ykkostd, sitd todenndkdisemmin tuote on hyva. (Ks. kuvio 89)

Predict: Defect Value: 0.0 Predict: Defect Value: 0.0 Predict: OK Value: 1.0
0 0 = 0

o 0 20 o w0 20 EED

Predict: Defect Value: 00021 Predict OK Value: 09997 Predict Defect Vaive. 0.0
o o

DEEC

) R

00 Predict OKVaie: 10 fredict Defect Value: 00
0 0

0 100 200 0 100 200

Predict: OK Value: 1.0 Predict: OK Value: 0.9939
0 0

100 1 100 +

200 A1 200 -

Kuvio 89. Tulosteet naytettavista testikuvista.

Mallin toimintaa voidaan tarkastella myds confusion matrix -toiminnon avulla, mihin voidaan li-
saksi maarittaa varisavyt kuvastamaan taulukossa olevia maaria. Taulukon luokkien mukaan voi-

daan myos tulostaa kuva erillisella ohjelmakodilla. (Ks. kuvio 90)

Confusion Matrix

500
b -]
B
£ 00
&
c
o
=1 300
o
©
a
& - 200

- 100

'
Defected

Actual

Kuvio 90. Confusion matrix -taulukko testiaineistosta Python-ymparistossa



99

Alla olevassa kuvassa on tulostettuna erikseen false negative- ja false positive -kuvat (ks. kuvio 91).

Toimenpide taytyy suorittaa erilliselld komennolla.

False negative images
0
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Kuvio 91. Confusion matrix -taulukon kuvien tulostaminen.

— f
wa x;a
mg num: 833

T T

wo ;o
mg num: 936

Kuviin voidaan piirtada myos konvoluutiokerrosten piirteita ja ndyttad, mihin koneoppimismallin

padttely perustuu. Yksi tapa on kdyttada heatmap-menetelmaa, missa konvoluutiokerroksen kuva

ndytetdan variarvoina tai sovitetaan alkuperaisen kuvan paalle yhdistelmakuvaksi. Konvoluutioker-

roksen kuva ei ole todennakoisesti samankokoinen, kuin alkuperdinen kuva, minka takia pienempi

kuvakoko vain skaalataan vastaamaan alkuperaista kuvaa. Taman takia voi olla hyddyllista esittaa

my0s pelkka konvoluutiokerroksen kuva, etta nahdaan mita piirteita neuroverkolle annetaan syot-

teeksi. My0os useita konvoluutiokerroksia voidaan tulostaa nakyviin, tai tehda yhdistelma konvo-

luutiokuvista ja sovittaa ne alkuperdisen kuvan paalle. Kuviossa 92 on esitetty hyvasta tuotteesta

alkuperdinen, heatmap- ja yhdistelmakuva.
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Predict: OK Value: 0.974 Heatmap
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Kuvio 92. Heatmap-kuvan esittdminen Python-ymparistdssa

Siirto-opettamisen hyédyntaminen on myds mahdollista. Mallin tasot voidaan lukita muuttamalla
Trainable-arvo tilaan False. Toiminnon jalkeen mallin rakenteen tarkastelussa opetettavien ja lukit-
tujen parametrien maara on vaihtunut. Kerroksia pystyy myds lukitsemaan ja aukaisemaan yksitel-

len. (Ks. kuvio 93)

Total params: 5,83

mode.l Trainable params:

base_mode

1:
S il s S Mon-trainable params:

Kuvio 93. Mallin kerrosten lukitseminen siirto-opetusta varten Python-ymparistossa

Esimerkiksi TensorFlow:n sivuilta osiosta Transfer learning & fine-tuning 16ytyy ohjeistus Xception
konvoluutioneuroverkon hyédyntamiseen ImageNetin kuvilla. Xception-mallista hyodynnetédan
vain alemmat kerrokset ja jatetdan ylin kerros pois latausvaiheessa. Mallille maaritetaan tulo-
kerrokseksi 150 x 150 kokoinen varikuva ja neruroverkkokerros maaritetdan uudestaa. Taman
jalkeen malli opetettaisiin valituilla aineistolla ja parametreilla. (Ks. kuvio 94) (Transfer learning

and fine-tuning)
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oogleapis.com/tensorflow/keras

Total param:
Trainable

Kuvio 94. Esiopetetun Xception-mallin hyddyntdminen Python-ymparistossa

Yhteenveto Python ympdriston testauksesta
Kirjastojen asennus vaatii selvittelya varsinkin ensimmaisten asennusten yhteydessa. Mita pitaa
asentaa, mitkad ovat yhteensopivia jarjestelemia ja kirjastoja, miten ndytonohjainta saa hyédynnet-

tya mallien laskemiseen ja kasittelyyn?

Opetusaineiston valintaan on useita ratkaisuita, mutta ne taytyy rakentaa itse. Esimerkissa tehty
kansiosta lukeminen vaatii sen, ettd kuvat on valmiiksi tallennettu tietyn nimiseen kansioon. Luok-
kia voi olla useampiakin kuin kaksi. Toinen mahdollinen maarittelytapa on esimerkiksi lukea tiedos-

tonimet ja tallentaa nimen perusteella kuva tiettyyn luokkaan.

Kuvien luokitteluun liittyva tydmaara onkin varsin merkittava avoimen lahdekoodin jarjestelmissa.

Miten kuvat jaetaan oikeisiin kansioihin tai miten kaikkiin kuviin tehd&dan tarvittavat merkinnat.

Kuvien merkintdaan voi hyodyntaa erillisia tyokaluja, mita 16ytyy varsin laajasti internetista. Varsin-
kin ohjattua opettamista hyodynnettdessa, jonkinlainen kuvienkasittelyohjelma on pakollinen. Ku-
vien kasittelyyn I6ytyy vaihtoehtoja niin maksullisista, kun my6s ilmaiseksi kdytettavista sovelluk-
sista. Alla olevassa taulukossa on listattuna esimerkkeja ilmaisista ja avoimeen Iahdekoodiin

pohjautuvista, sekd maksullisista ohjelmistoista.
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Taulukko 7. Aineiston kasittelyyn soveltuvia ohjelmistoja ohajattua oppimista varten (Top 10 Open

Source Data Labelling Tools for Computer Vision 2023 n.d.; 30 best data labeling tools 2024 n.d.)

Ilmaiset ja avoimeen lahde-
koodiin perustuvat

Rajoitetut tai maksulliset ohjel-
mistot

Scalabel.ai SuperAnnotate

RectlLabel Encord

MakeSense.Al Kili

VGG Image Annotator (VIA) Appen

Imglab Dataloop

CVAT Amazon SageMaker Ground Truth
Labellmg Cogito Tech LLC

LabelMe Labellerr

Tictag.io Keymakr

VoTT Labelbox

Avoimen |lahdekoodin jarjestelmista |0ytyy erittdin laajasti erilaisia algoritmeja mallien opettamista

varten. Konvoluutioneuroverkkojen rakenteita on helppo muokata ja kokeilla, mutta se vaatii tun-

temusta kdytettdvissa olevista menetelmista. Mita mallia kannattaa hyédyntaa minkakin laiseen

aineistoon ja miten mallin rakenteesta saadaan tehtya jarkeva.

Avoimen lahdekoodin ohjelmassa my6s opetuksen tulosten esittaminen tayttyy tehda itse. Jarjes-

telmasta |6ytyy erilaisia kirjastoja ja toimintoja, milld opettamiseen liittyvat tiedot saadaan tulos-

tettua arvoina tai havainnointia helpottavina kuvaajina.

Taulukossa 9 on esitetty yhteenveto avoimen lahdekoodin jarjestelmatestauksesta.
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Taulukko 8. Python ympariston testaustulokset

Anaconda, Spyder IDE & Tensorflow
Asennus ja tuki Eri ohjelmistojen ja kirjastojen asennus manuaalisesti.

Ohjeistusta l6ytyy paljon, mutta varsinkin alkuun tyolasta. Vaatii kohtalaisen
paljon tyota ja selvittelya.

Aineiston valinta ja luokittelu Ei automaattitoimintoja.

Materiaalin valinta esimerkiksi kansiokohtaisesti.

Ohjattu oppiminen vaatii erillisen kuvien muokkaus nimedmistyokalun
Millaisia koneoppimismalleja voi hyodyntaa Erittdin monipuolinen ja tehokas tapa tehda erilaisia malleja. Laskentatehon
maara rajoitteena.

Valmiiden mallien hyddyntaminen ja siirto-opetus |Mahdollisuus kayttda ja siirto-opettaa omia tai valmiita malleja.

Ndytonohjaimen hyddyntdminen Mahdollisuus hyédyntda ndytonohjaimia

Tulosten varmentaminen Tulosten varmentamiseen erilaisia tydkaluja.
Ohjelman konsolista |6ytyy mallin tarkkuuteen ja opetuskertoihin liittyvat
arvot.

Arvot voidaan esittdad myos kuvaajilla, vaatii ohjelmakoodin lisdgamisen.
Naytekuvat Heatmap-toiminnolla mahdollisia.

Uudet opetuskerrat ja tulosten vertailu Malleja voi opettaa eri parametreilla. Mallien tallentaminen ja laataminen
onnistuu. Ei graafista toimintoa eri parametreilla tehtyihin mallien eroihin.

Muistin kaytté opetuksen yhteydessa

Mallin opettamiseen kaytettya muistia tarkasteltiin tietokoneen tehtavienhallinnan kautta. Mallin
opettamisen aloitusvaiheessa tietokoneen keskusmuistin varaus oli 5,1 Gb. Opetusvaiheen aikana
keskusmuistin varaus nousi n. 15,2 Gb asti, minka lisdksi ndytonohjaimen muistinkayttd nousi

lahelle 12 Gb:n enimmaismaaraa. (Ks. kuvio 95)

Memory 180G GPU NVIDIA GeForce RTX 3060
— p— 30 0% ~ Copy 0%
P et | i ‘

Video Encode 0 Video Decode 0

3200 MHz
2of4
DiMM

15,2 GB (63,0 MB) 690 MB °
i 974MB

32,6/37,0GB 725 MB

979 MB 1,0GB

Kuvio 95. Python-ymparistossa tehdyn koneoppimismallin muistinkaytté opetuksen aikana.
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6.2 MVTec Deep Learning Tool -koneoppimistyokalun testaus

MVTec Halcon on yksi suurimmista konenakokirjastoista. Halcon-ymparistossd on mahdollista
tehda konendkdsovelluksia useilla ohjelmointikielilla, minka lisaksi jarjestelmasta |oytyy erittdin
laajat liityntarajapinnat erilaisille kameroiden liityntarajapinnoille (ks. kuvio 96). Lisdksi Halcon-tyo-
kalusta 16ytyy erittdin laaja otanta erilaisia koneoppimismenetelmia, muun muassa (Halcon a pro-

duct of MVTec 2023).

- Multi-Layer Perceptrons, MLP

- Support-Vector Machines, SVM

- Gaussian Mixture Models, GMM

- K-Nearest Neighbors (KNN)

- Deep Learning, DL

- Concolutional Neural Networks, CNN

Taman lisaksi Halcon-ymparistdssa pystyy hyddyntamaan muissa jarjestelmissa tehtyja koneoppi-

mismalleja ONNX-muodossa.

. HALCON Applications

HOevelop c Ca+ C# VB.INET Crelphi
HDevEngine HALCON/C HALCOMN/C4 HALDON/COM, HALCOM/MNET
Image Acquisitian Inlerface 1T Interface
Analog DirectShow IEEE 1394 TWWAIN use O Devicas
Carmera Link CoaXPrass GenlCam GigE Visien USB3 Vision ORC/DRC UA

Kuvio 96. Halcon ohjelmointikielet ja liityntarajapinnat (Halcon the power of machine vision 2015.)

MVTec Deep Learning Tool on erillinen ohjelma Halcon-konendk&sovelluksen rinnalle. Deep Lear-
ning Tool tarjoaa kayttdjalle visuaalisen kayttoliittyman mallien opettamiseen, ja ohjelman pystyy
lataamaan ilmaiseksi MVTecin sivuilta. Mallien hyodyntaminen kuitenkin vaatii Halcon-ohjelmiston
lisenssin. Asennustiedoston mukana tulee iso maara erilaisia esimerkkiohjelmia seka kuva-aineis-

toja mallien testaamiseen.
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Deep Learning Tool toimii taysin visuaalisen kayttoliittyman avulla. Ensimmaisena vaiheena on
opetusaineiston valinta. Opetusaineiston valinnan voi tehda valitsemalla kansion tai yksittaisia ku-
vatiedostoja. Kansiorakenteen avulla kuvat voidaan tuoda kerralla ilman maarittelyita tai vaihtoeh-
toisesti voi tehda valinnan, etta alikansioiden nimien mukaan maaritetaan eri luokat automaatti-
sesti kuvatiedostoihin. Tasta on hyotya varsinkin valmiiksi maaritettyjen kuva-aineistojen kanssa.
Aineiston jakaminen opetus-, validointi- ja testiaineistoon onnistuu helposti maarittamalla avautu-
vaan ikkunaan kuvien maara tai prosenttiosuus. Tassa tapauksessa testiaineisto maaritettiin nol-
laksi, koska testiaineistoksi oli maaritetty erillinen kuvasarja, mika pysyy samana eri jarjestelmates-
tauksissa. Valinnan jalkeen nakymastd voidaan tarkastella eri luokkien kuvamaarat ja tehda

tarvittaessa muutoksia. (Ks. kuvio 97)

Edit Split

= <§ PROJECTS GALLERY IMAGE REVIEW TRAINING EVALUATION EXPORT
Split-231

Split-231020-131508 Images (labeled / all):

Classification

SeuTs: o~ 6246  85% B Training — 6246 + - 8 4+

(B eatEsPLIT.. - [ validation ~ — 1102 + — 15 +

[ Test 0+ 0 +
split-231020-131908

85-15:0%
[ set a user-defined random seed:

CANCEL SAVE SPLIT AND RE-APPLY DISTRIBUTION

Kuvio 97. Aineiston valinta Deep learning tool -tydkalulla

Gallery-vililehdelta voidaan tarkastella kuva-aineistoa. Valituissa kuvissa on varikoodaus luokka-
merkinnan mukaisesti. Yksittaisia kuvia tai kuvasarjoja pystyy helposti valitsemaan toiseen luok-
kaan, jos merkintd on vaarin. Tassa tapauksessa Testi-aineisto taytyi liittda erikseen toisesta kansi-

osta ja merkata testiaineistoksi. (ks. kuvio 98)
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Kuvio 98. Opetusaineiston valitseminen ja tarkastaminen Deep learning tool -tydkalulla.

Training-valilehdelld tehddan mallin rakenteen ja opetuksen maarittelyt. Mallille pystyy maaritta-

maan perinteiset opetusparametrit, kuten Epoch- ja Batch size-maérat, Learning rate-arvon seka

optimointiparametrin. Malliin liittyen jarjestelmasta l0ytyy erilaisia esiopetettuja malleja, mita voi-

daan hyodyntaa siirto-opettamalla, seka syotteeksi tulevan kuvan koon maarittaminen. Liséksi, jos

ohjelma tunnistaa yhteensopivan ndayténohjaimen, voi valinnan tehda Device-valinnasta. (Ks. ku-

vio 99)

= N PROJECTS ~ GALLERY  IMAGE

[ 5 .
Cla55|ﬁcatlon

MopeL TRAININGS:

CREATE MODEL

Training-231020-134554

REVIEW

EVALUATION

‘?‘?‘ SETTINGS

Compact
— 300

EDIT/ PREVIEW

EXPORT

Kuvio 99. Koneoppimismallin maarittaminen Deep learning tool -tydkalulla.
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Ensimmainen testaus tehtiin hyodyntamalla Compact -neuroverkkorakennetta, minka arkkitehtuu-
rista ei [6ytynyt tarkempia tietoja. Opetuksen aikana nakymaan piirtyy Loss-funktion ja Top-error-
arvojen kuvaajat. Opetuksen lopuksi jarjestelma nayttaa myos Validointi-tuloksen, mika tassa ta-

pauksessa oli 99,8 %. (Ks. kuvio 100)

MAGE  REVIEW  SPUIT

Classification

MopeL TRAININGS:

REATE MODEL

Training-231020-144238

T e Pt

25 50

B Top-1 error Training ¥ Top-1 error Validation

Kuvio 100. Mallin opetushistorian tarkastelu Deep learning tool -tyokalulla

Erilliseltd Evaluation-valilehdelta paastaan katsomaan testiaineiston tulokset. Testi-aineiston tark-
kuudeksi saatiin 99,58 %. Esimerkkitapauksessa vain kolme kuvaa meni false-negative-osioon. Va-
litsemalla osion Confusion matrix -kentdsta padsee tarkastelemaan vaarin menneet kuvat. Myds

oikeat solut voi valita, milloin jarjestelma nayttaa kuvat. (Ks. kuvio 101)



108

Total images:

Inference Time per Image:

GROUND TRUTH
450 o | (B def front

ok _front

PREDICTED

-
2

Kuvio 101. Tulosten varmentaminen Deep learning tool -tyokalulla

Jarjestelmasta loytyy myods Heatmap -toiminto, mika korostaa kuvasta alueita, minka perusteella

malli on tehnyt paattelyn tietysta luokasta. Varikoodaus ja korostus helpottavat mallin toiminnan
tarkastelua. Vaikka opetus- tai testiaineistolla tulokset olisivat hyvat, mutta kuvista huomaisi, etta
jarjestelma on oppinut vaaria tai ylimaaraisia piirteita, voidaan mallia opettaa uudestaan tai lisata

aineistoa opetusdataan. (Ks. kuvio 102)

Kuvio 102. Heatmap-kuvien esittdmienn Deep learning tool -tydkalulla
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Opetuksen aikana tietokoneen keskusmuistin kdytté nousi noin 3 Gb ja GPU:n muistinkayttoé nousi

noin 6,5 Gb (ks. kuvio 103).

Memory 16068 GPU NVIDIA GeForce RTX 3060
Memary usage 15,9 GB
~ 3D 2% ~ Copy 0%
i
A I
——— = — TN e e— a =
7 ~ Video Encode 0% ~ Video Decode 0%
- i S E— /{
Dedicated GPU memory usage 12,0 GB
60 seconds
Memary composition Shared GPU memory usage 30GB
In use (Compressed) Availzble ;PEE(“ | 222°4MH1 Utilization Dedicated GPU memory  Driver version: 310153179
10,8 GB (161 MB) 5,0 GB >'et=v==d o 29 69/120 GB Driver date: 25.4.2023
. 0
. Form factor: DiMm ' / ' DirectX version: 12 (FL12.1)
Committed Cached Hardware reserved: 97,4 MB GPU Memaory Shared GPU memory  Physical location: PCl bus 1, device 0, fun...
22,2/253GB 46GB 7,0/20,0GB 0,2/8,0 GB Hardware reserved memory: 150 MB
Paged pool MNon-paged pool GPU Temperature
560 MB 419 MB 52 °C

Kuvio 103. Deep learning tool:in muistinkdyttd mallin opettamisen aikana.

Raskaamman mallin yhteydessa havaittiin kaytettdvissa olevan raudan rajoitteet. Valitsemalla esi-
opetetun ResNet-50-mallin ja maarittamalla Batch-kooksi 30, ei jarjestelma pystynyt tekemaan

mallin opetusta. Pienentamalld koon 15:ksi, pystyi mallin kuitenkin opettamaan. (Ks. kuvio 104)

Training Failed 'Training-231020-153131"

Train batch failed (train_dl_model_batch: HALCOMN error #4104:

Kuvio 104. Muistinkdyttoraja ResNet-50-mallin kanssa.
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Deep Learning Toolin avulla pystyy tekemaan ohjattua oppimista myos erilaisilla kuvien merkkaus-
tavoilla tai aluevalinnoilla. Graafinen kayttoéliittyma ja aineiston muokkaaminen kuvioiden ja aluei-
den piirtotoiminnolla toimii hyvin, eika erillisid ohjelmistoja aineiston kéasittelyyn tarvita. Kuva-alu-
eelta voidaan tehdad manuaalisen hiirelld piirtamisen ja laatikoinen valitsemisen lisaksi tunnistuksia
esimerkiksi automaattitoiminnon avulla. Automaattitoiminnossa alueen ympérille rajataan laa-
tikko ja valitaan hiirella laatikon sisdlle rajattua ominaisuutta. Ohjelma laskee automaatiisesti muo-
toihin ja vareihin perustuen, mika haluttu kuva-alue voisi olla. Uudella hiiren painalluksella alue
rajautuu uudestaan. Talla tavalla saadaan tarkemmin rajattua tiettyja ominaisuuksia, eika opetet-

tava ominaisuus ole vain osa valitusta alueesta, kun verrataan nelion piirtoon tunnistettavan koh-

teen ympdrille. (Ks. kuvio 105)

Kuvio 105. Deep learning tool muoton valinta ja segmentointityokalut

Yhteenveto MVTec Deep Learning tool -ympariston testauksesta

Jarjestelman asentaminen on helppoa ja tarvittavat aineistot tulevat asennustiedoston mukana.
Myds ndaytdnohjaimen hyddyntamiseen tarvittavat lisatoiminnot on sisallytetty pakettiin. Ohjel-
man kdyttaminen on helppoa graafisen kayttoliittyman avulla. Ohjelmaan on my®és tarjolla koulu-

tusmateriaalia ja esimerkkiaineistoa, minka avulla tyokalua pystyy kdyttamaan.

Aineiston valinta ja luokittelu on helppoa ja intuitiivista kdyttoliittyman avulla. Luokkien luonti kan-
siorakenteen perusteella nopeuttaa toimintoja, mutta tarvittaessa kuvien luokkamerkintoja on
helppo vaihtaa yksitellen tai ryhmissa. Myos erilaiset opetusvaihtoehdot onnistuvat kuvista va-

paan piirtotoiminnon ja automaattivalintojen avulla.
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Koneoppimismallien rakenteiden valinta ei ole niin vapaamuotoista, kuin avoimen ldhdekoodin jar-
jestelmissa. Halcon-tydkalun puolella on kdytdssa laajempi otanta erilaisista algoritmeista. Deep
Learning Tool -tyokalusta |6ytyy valmiita esiopetettuja malleja mita siirto-opetetaan soveltumaan

uusille kuville. Opetukseen liittyvia parametreja kuitenkin pystyy muokkaamaan.

Tulosten esittaminen on selkeda ja tyokalusta 16ytyy valmiina kuvaajien ja graafien piirto. Kuvien
automaattinen naytt6 tunnistetiedon ja Heatmap -toiminnon kanssa helpottaa mallin toiminnan

tarkastelua.

Taulukko 9. MVTec Deep Larning Tool testaustulokset

MVTec Deep Learning Tool
Asennus ja tuki Asennustiedosto ladattavissa ilmaiseksi MVTecin sivuilta.
MVTec tuki, Suomessa jalleenmyyjana toimii Stemmer Imaging.

Aineiston valinta ja luokittelu Kuvat voidaan tuoda suoraan kansioista tai luokitella tyokalusta |6ytyvalla
toiminnolla. Kuvien luokittelua helppo vaihtaa hiirella napauttamalla. Aineisto
selkedsti ndkyvissa ja varikoodattu.

Opetus-, validointi- ja testiaineiston jakaminen onnistuu graafisen valikon
kautta.

Millaisia koneoppimismalleja voi hyédyntaa Erittdin monipuolinen ja tehokas tapa tehda erilaisia malleja. Deep Learning
Tool:in puollella jonkin verran rajoituksia.

Valmiiden mallien hyddyntdaminen ja siirto-opetus |Mahdollisuus hyédyntaa valmiita malleja ja siirto-oppimista.
Naytdnohjaimen hyddyntdminen Mahdollisuus hyédyntaa ndytonohjaimia.

Tulosten varmentaminen Tulosten esittaminen kuvaajien avulla.

Kuvaajat, confusion matrix -taulukot ja kuvien esitys automaattisesti.
Ndytekuvat Heatmap-toiminnolla automaattisesti.

Uudet opetuskerrat ja tulosten vertailu Eri opetuskerrat jadvat ohjelmaan muistiin. Helppo tehda vertailua eri
parametreillad tehtyjen mallien valilla.

6.3 Cognex VisionSuite -ohjelmiston testaus

Cognexin koneoppimisjarjestelma ViDi toimii joko In-Sight Vision Suite- tai VisionPro -ohjelmistolla.
VisionPro on enemman tietokonepohjainen konenakojarjestelma, missa kameran tuottama kuva
kasitelladn ja analysoidaan tietokoneella. VisionSuite-ohjelma toimii Cognexin dlykameroiden oh-
jelmointiin. Tahan selvitykseen valittiin VisionSuite-ohjelmisto Jamkilla olevan Cognex D905 -alyka-
meran takia. Ohjelmiston kayttd onnistuu myos valmiilla kuva-aineistolla, eikd dlykameraa ole pa-
kollista kdyttaa, mika mahdollisti jarjestelman testauksen samalla kuva-aineistolla muiden

jarjestelmien kanssa.
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VisionSuite-ohjelmaan pystyy lisadmaan valmiita kuvasarjoja Playback-valinnan kautta. Saman toi-
minnon kautta voitaisiin kerata kuva-aineistoa kameralta ja tallentaa se haluttuun kansioon. Kansi-

oksi valittiin ensin opetusaineiston vialliset kuvat. (Ks. kuvio 106)

> test
Playback v L train
def_front
ok_front

> Training-231020-144238

Kuvio 106. Aineiston valinta ViDI-tyokalulla

Kuvasarja tulee nakyman alareunaan ja yksittdisia kuvia pystyy tarkastelemaan valitsemalla haluttu

kuva hiirella aktiiviseksi (ks. kuvio 107).

Kuvio 107. Valitun ainesiton tarkastelu ViDI-tyokalulla.

Ohjelmasta loytyy erilaisia toimintoja mallin opettamiselle. Tassa tapauksessa testattiin samankal-
taista ohjatun oppimisen menetelmaa koko kuvasta, mita muillakin jarjestelmilla testattiin.

Cognexin Detect-toiminnolla on sekd unsupervised etta supervised ominaisuus. Unsupervised-toi-
mintokaan ei ilmeisesti ole taysin aikaisemmin esitellyn termin mukainen, koska mallille taytyy an-

taa my0Os huonoja kuvia. Mallin toiminta ei avaudu kaytettavissa olevista materiaaleista, joten talle
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kuvaukselle ei ole taytta varmuutta. Toiminnolle voidaan kuitenkin lisdta opetettavat kuvat hyvina
ja huonoina naytteina testiaineistoon. Ensimmaisena lisatyt kuvat Playback-nakymasta voidaan
raahata tyokalulle ja maarittdaa mihin luokkaan kuvat maaritetaan. Luokaksi voi valita jarjestel-
masta loytyvat Good/Bad, tai luokkia voi lisatad ja nimeta vapaasti. Kaikki casting-kuvasarjan kuvat

lisattiin erikseen opetus- ja testiaineistoihin. (Ks. kuvio 108)

.

&+ Detect

u - @ Add Images to set
Unsuperviced

Add the currently selected Images to the following set

Train_img

Label the selected Views as

O Good

@{Bad

Kuvio 108. Kuvien luokkamaarittely ViDI-tyokalulla.

Mallin opetusparametreihin maaritelldan Epock-sarjojen maara, seka pienimman tunnistettavan
ominaisuuden koko. Ohjelmasta I6ytyy myos toiminto tunnistettavien kohteiden hairididen maa-
rittelya varten. Tunnistettaville kohteille voidaan maarittaa erilaisia kiertymaan ja kokoon liittyvia
parametreja, milla mallin tunnistustarkkuutta voidaan parantaa, jos tuotteessa esiintyisi variaati-
oita. Kasiteltdvadssa aineistossa ei kuitenkaan tamankaltaisia kuvia ollut. Opetusaineistoksi valittiin
aikaisemin lisatty Train_img-kuva-aineisto, ominaisuuden kooksi valittiin 13.1 pikseliad ja opetus-

kertojen maaraksi 10. (Ks. kuvio 109)
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© Mode | Unsupenvised s R T T S|

Sampling

J@~

Feature Size [13.1 Pix | 1 Actions for 7348 Views  Refresh  Add

Color [1

2
5
S BorderType Black
Training
Traiing Set 0 Views
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Simple Regions []
Region Fier

Kuvio 109. Opetusparametrien maarittaminen ViDI-tydkalulla.

Opetuksen jalkeen ohjelma nayttda opetus ja testiaineiston kuvat heatmap-tunnisteiden kanssa.
Ohjelma nadyttaa myos confusion matrix -taulukon, seka kuvaajat eri luokkien tunnistamisesta.
Tunnistuksen raja-arvot on saddetty arvoihin 5,69 ja 7,06. Tassa tapauksessa alueet menevat erit-
tdin paljon paallekkdin ja confusion matrix taulukon Inter-kohdasta nahdaan, etta erittdin iso osa

naytteistd on alueella, missa tunnistustarkkuus ei ole riittava. (Ks. kuvio 110).

91/80 7348 7348 7348 2875
Display | labeled V@~ mages Views Labeled Trained

Actions for 7348 Views  Reresh  Add

£
g

Good 67 070 0 3137

£
-

Kuvio 110. Tulsoten tarkastelu ViDi-tydkalulla.



115

Muuttamalla rajojen arvoja, saadaan mallin tarkkuus paremmaksi Inter-osion osalta. Tama ei kui-
tenkaan poista paallekkaisyyksia tunnistuksessa. Kuva-aineisto ja opetusparametrit eivat tassa ta-

pauksessa sovellu yhteen.

Kuviossa 111 on tuloksia tunnistetuista kohteista. Ensimmaisessa kuvassa malli on tunnistanut
kappaleen keskireian kohdalta muotoja, mitka eivat vaikuta milldan tavalla tuotteen laatuun. Toi-
nen ja kolmas kuva ovat samasta hyvasta tuotteesta mista ndhdaan, etta kuvasta on tunnistettu
heijastumasta ja kuvan skaalauksesta johtuvia muotoja tuotteen pinnasta. Neljannessa kuvassa
heatmap-toiminto nayttaa, miten huonostakin tuotteesta on tunnistettu ominaisuuksia keskireidan
kohdalta, sekd ehjasta pinnasta tulevista heijastuksista. Kuvasta on tunnistettu myos osittain oi-

keita kohteita. Opetettu malli siis ei toimi kyseiselle kappaleelle talla kuva-aineistolla.

Kuvio 111. Koneoppimismallin tulosten tarkastelu ViDI-tydkalulla

Myoskaan parametreja muokkaamalla mallin tunnistuksesta ei tullut riittdva, vaan naytteet olivat
samankaltaisia ja kuvaajien arvot menivat paallekkdin. Ohjelmaa testattiin myds superviced-toi-
minnalla, missa hiirelld piirtamalla pystyy merkkaamaan haluttuja kohteita kuvista, mitka koneop-
pimismalli pyrkii tunnistamaan virheellisiksi ominaisuuksiksi. Toimintaa varten tehtiin uusi projekti
uudella kuva-aineistolla. Opetusaineistoksi valittiin 11 huonoa ja 11 hyvaa kuvaa. Huonoihin kuviin
merkattiin tunnistettavia kohteita hiiren kursorilla piirtaen. Talla tavalla kuvasta pystyy merkkaa-
maan yhden tai useamman alueen. Merkkaamalla alueita, malli ei pyri tunnistamaan esimerkiksi
kappaleen keskireidn ominaisuuksia. Opetuksen jalkeen mallin tarkkuus ja kuvaajat vaikuttavat

huomattavasti paremmilta. (Ks. kuvio 112)
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Kuvio 112. ViDi-tydkalun supervised-toiminto.

Kuva-aineistoon lisattiin ndytteet testiaineistosta, minka jalkeen kuville tehtiin tunnistus opetetun
mallin perusteella. Mallin tarkkuus oli parempi kuin unsupervised-toiminnolla, mutta ei kuitenkaan

viela kovin hyva. (Ks. kuvio 113)
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Kuvio 113. Testiainesiton analysointi ViDi-tyokalulla

Kuvia lapikaymalla ja keskittymalla varsinkin vaariin arvauksiin, voidaan mallin opetusaineistoa
kasvattaa. Kuvaa voidaan muokata piirtamalla tunnistettava alue kuvaan, minka jalkeen kuva voi-
daan lisata opetusaineistoksi. Mallin tarkkuus saatiin muutettu arvosta 0,7 arvoon 0,9 lisdamalla

muutama lisdkuva opetusaineistoon. (Ks. kuvio 114)
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Accept View

Clear Marking
Clear Marking & Labels
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Confusion Matrix

Predicted
Good Bad Total
Actual Good 220 42 n 273
Bad 33 64 347 464
N | Region Area Metrics
Region Recall Precision F-Score
defect 34 09 14

Kuvio 114. Mallin opetusaienston kasvattaminen ViDi-tyokalulla.

ViDi-tyokalusta 16ytyy myos helppokayttotoiminto luokittelutehtaviin. Esimerkiksi 1IS2800-
dlykameralla pystyy tekemaan kevyita koneoppimismalleja, missa laskenta tapahtuu suoraan ka-
meralla. Cognex kutsuu naita kameroita EdgeAl-termilld. Kameran kayttdmiseen on erillinen
EasyBuilder-ndakyma, missa kameran asetukset ja ohjelma pystytdan tekemaan. Kamerasta [6ytyy
luokittelutoiminto, mika hyodyntaa esiopetettua koneoppimismallia, mika siirto-opetetaan uusilla
kuvilla. Kuvien valinta onnistuu helposti kdyttoliittyman kautta. Jarjestelman toimintaa testattiin
kiinnityspalojen pintavirheiden tunnistamiseen. Opetuskuvat otetiin suoraan kaytossa olleella

1S2800-kameralla.

Tuotteeseen voidaan maarittaa kiintopiste esimerkiksi Pattern-toiminnolla. Taman kiintopisteen
perusteella valitaan kuva alue, mika annetaan syotteeksi koneoppimismallille. Esimerkissa tavoit-
teena on selvittda kiinnityskappaleen pintavirheet. Toimenpide on perinteiselle saantépohjaiselle
ratkaisulle erittdin haastava vaihtelevasta muodosta ja valaistuksesta johtuen. Ensin muodolle vali-
taan kiintopisteeksi reunan tunnistus, minka perusteella voidaan rajata haluttu kuva-alue mallia

varten. (Ks. kuvio 115)
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Kuvio 115. ViDi EasyBuilder tyokalun pattern- ja syotekuva valinta.

Ohjelman Classify-toiminnon kautta voidaan ottaa uusia kuvia tuotteista ja valita helposti hiirella
mihin luokkaan kuva kuuluu. Jarjestelmassa on vakiona kaksi luokkaa NG ja OK, mutta ne voidaan
my0s nimeta haluamallaan tavalla. Model Health -arvo ilmoittaa mallin tarkkuuden ja sen avulla

voidaan paatelld milloin riittdva maara kuvion saatu kerattya. (Ks. kuvio 116)
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Kuvio 116. Opetusaineiston valinta EasyBuilder-nakymassa

Kuvasarjaa paasee myos tutkimaan ja tarvittaessa kuvien paikkoja voi vaihtaa eri luokkien valill3,

tai virheelliset kuvat voi poistaa. Mallin opettaminen tietyntyyppisiin toimenpiteisiin onnistuu no-
peasti ja helposti, jopa vain muutamilla kuvilla. Toiminnolla ei ehka saa selville kaikista haastavim-
pia kohteita, mihin tarvitaan syvia konvoluutioneuroverkkoja, mutta toiminto mahdollistaa usean

saantopohjaisen toimenpiteen korvaamisen yhdella opetustoiminnolla. (Ks. kuvio 117)
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Kuvio 117. Opetusaineiston tarkastelu EasyBuilder-nakymassa.

Yhteenveto Cognex ViDi -ympariston testauksesta

Jarjestelman asentaminen onnistuu helposti yhdelld asennustiedostolla. Nayténohjaimen hyddyn-
tamiseen tarvittavat toiminnot on sisallytetty pakettiin. Ohjelman kdyttaminen on helppoa graafi-
sen kayttoliittyman avulla. Cognexin sivuilta on saatavilla opetusmateriaalia ja ohjeita jarjestelman

kayttoon.

Aineiston valinnan pystyy tekemaan valmiiksi tallennetuista kuvista, tai ottamaan uudet opetusku-
vat kameralla. Kuvien luokkien maarittely onnistuu graafisesti, mutta alkuun valinta saattaa olla

hieman haastavaa. Luokiteltujen kuvien uudestaan maarittely isompina erina on haastavaa.

Koneoppimismallien hyodynnettavyys on rajoitettu. Kaytettavissa on vain Cognexin maarittelemat
koneoppimismallit, eika niiden rakennetta ole kerrottu. Opetusvaiheessa pystyy maarittelemaan

tiettyja parametreja mallin tuloksen parantamiseksi.

Jarjestelma tunnistaa automaattisesti yhteensopivat naytonohjaimet. Lisaksi jarjestelmasta loytyy
palvelinkayttomahdollisuus, eli mallien laskennan voi suorittaa myos etana laskentapalvelimella.

Tallainen toiminto vaatii erillisen lisenssin.

Mallin testaus ja tulosten esittdminen toimii automaattisesti kuvaajien ja kuvien heatmap-esitys-
ten avulla. Graafinen kuva auttaa hahmottamaan tunnistusten onnistumista ja maarittamaan tun-
nistuksen raja-arvot, eri luokille. Mallia on helppo opettaa uudestaan merkkaamalla edellisen ope-

tuskerran tuloksista kuvia opetusaineistoon.
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Taulukko 10. Cognex VisionSuite testaustulokset

Cognex VisionSuite ViDi
Asennus ja tuki Asennustiedostot ladattavissa Cognexin sivuilta. Vaatii toimiakseen lisenssin.
Paljon ohjeistusta ja materiaalia saatavilla kirjautumalla sivustolle.
Valmistajan tuki, Suomessa jalleenmyyjana toimii TR-Electronic

Aineiston valinta ja luokittelu Aineiston tuonti kansioista onnistuu ja luokittelun voi tehda yksitellen tai
ryhmissa. Erilaisia valintamenetelmia merkattuihin tai merkkaamattomiin
kuviin.

Millaisia koneoppimismalleja voi hyédyntaa Koneoppimismallit Cognexin maarittamia. Mallien rakennetta ei pysty

muokkaamaan. Opetusparametreja pystyy muokkaamaan ja eri
opetusmenetelmat kdytossa (ohjaamaton ja ohjattu)
Valmiiden mallien hyédyntaminen ja siirto-opetus |Vain Cognexin mallit.

Nayténohjaimen hyodyntaminen Mahdollisuus hyédyntda naytonohjaimia, seka etdpalvelinta (vaatii erillisen
lisenssin).
Tulosten varmentaminen Tulosten esittdminen kuvaajien avulla.

Kuvaajat, confusion matrix -taulukot ja kuvien esitys automaattisesti.
Naytekuvat Heatmap-toiminnolla automaattisesti.

Uudet opetuskerrat ja tulosten vertailu Mallia voi opettaa helposti uudella aineistolla. Uusien kuvien lisdédaminen
opetusaineistoon onnistuu helposti.

Mallin opetus tydkalukohtainen ->uuden opetuC6:D35ksen voi tehda
valitsemalla uuden tyokalun.

6.4 Jarjestelmatestausten yhteenveto

Avoimen ldhdekoodin ja kaupallisten toimijoiden sovelluksista |6ytyy erittdin paljon samankaltai-
suuksia. Python-ymparistda on hyédynnetty jo pitkdan pitka data-analytiikassa ja koneoppimisessa
niin tutkijoiden ja sovelluskehittajien, kuin myos harrastajien toimesta. Tama on lisannyt kaytetta-
vissa olevia ominaisuuksia, mita 16ytyykin varsin laajasti. Kaytettdvissa olevien kirjastojen ja toi-
mintojen kirjo on erittdin laaja, mikd tuo oman haasteen jarjestelman kayttoon. Kirjastojen ja toi-
mintojen tuntemus taytyy olla hyvalla tasolla, etta jarjestelmia pystyy hyodyntamaan. Toinen
haaste avoimen lahdekoodin jarjestelmiin on kirjastojen ja pakettien pdivittyminen eri tahtiin, eika
niiden valista toimintaa aina varmenneta. Tastd aiheutuu haasteita uusien asennusten yhteydesss,
eikd ohjelmat valttamatta toimi samalla tavalla, kuin jollakin toisella asennuksella. Avoimen |ahde-
koodin haasteita aineiston merkinnoissa ja luokittelussa on pyritty ratkaisemaan kaupallisissa jar-
jestelmissa. Toisaalta kaupallisiin jarjestelmiin on pyritty tuomaan samoja ominaisuuksia, mita Pyt-
hon ympéristossa ja data-analytiikassa hyodynnetdan tulosten esittamiseen. Kaupallisista
jarjestelmista I0ytyy yleisesti graafiset kayttoliittymat, mitka helpottavat ohjelmiston kaytt6a ja
aineiston luokittelua. Lisdksi jarjestelmistd loytyy ilman erillista asennusta ja toimenpiteitd hyvat

toiminnot mallin tarkkuuden ja tulosten varmentamiseen.
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Avoimen ldhdekoodin mallien hyodyntamismahdollisuudet ovat ldhes rajattomat. Malleja pystyy
madrittelemaan itse tai hyddyntamaan internetista valmiiksi opetettuja malleja. Lisaksi mallien
muokkaaminen eri jarjestelmiin onnistuu yleisesti avoimen |ldhdekoodin ymparistoissa. Kaupalli-
sissa jarjestelmissa mallit saattavat olla rajoittuneempia, mutta toisaalta sovitettuja kuvankasitte-

lyyn liittyviin ongelmiin.

Erilaiset helppokadyttotoiminnot mahdollistavat koneoppimisen hyédyntamisen ilman tarkempaa
tietdmysta koneoppimiseen liittyvistd algoritmeista ja toiminnoista. Tassa tapauksessa rajoittu-
neemmat ja konendkddnliittyvat toiminnot auttavat sopivan toiminnon tekemisessa. Helppokayt-
totoimintojen, kuten aineiston luokittelun, ohjatun oppimisen hyddyntaminen piirtotyokaluilla tai
yksinkertaiset luokittelutyokalut valmiiksi opetetuilla malleilla nopeuttavat sovelluksen tekemista.
Perinteisten sdadantdpohjaisten konenakétoiminteiden rakentaminen toimivaksi vaatii myos tarkkaa
tietamysta jarjestelman toiminnasta. Helppokdyttdisen koneoppimistydkalun avulla tuotteiden
luokittelu tai pintavirheiden tunnistaminen onnistuu ilman erillista tietamysta, mita jarjestelmassa

oikeasti tapahtuu.

7 Kysleytutkimuksen tulokset

Kyselytutkimus toteutettiin Jyvaskylan ammattikorkeakoulun tarjoamaan Webropol -palvelun
kautta. Tulosten kasittelyssa ja arvioinnissa hyddynnettiin Webropolista I6ytyvid aineistonhallinta-
ja raportointityokaluja. Vastaajiksi valittiin Suomessa toimivia yrityksia, joissa konendk6a hyodyn-

netadn ja Webropol-kyselyn linkkia lahetettiin vastaajille sshkdpostin kautta.

Vastaukset olivat anonyymeja, joten saateviestissa ilmoitettiin, ettd kyselya voi jakaa myos eteen-
pain. Tasta huolimatta kyselyn vastausmaara jai hyvin alhaiseksi, vain seitseman vastausta. Yhtena
selittavana tekijana saattoi olla koneoppimisen hydodyntamismahdollisuuksien vahdinen tuntemus
yrityskentdssa, mutta toisaalta kyselytutkimusta ei jatetty kesken vastaamisen aloittamisen jalkeen
yhtdan kappaletta. Kyselyyn vastauksen aloittaneet siis tekivat kyselyn myds loppuun asti. Kyse-
lyssa kaytettiin seka valmiiksi strukturoituja kysymyksia ettd avoimia kysymyksia. Kyselytutkimuk-

sen kysymykset ja vastaukset on esitetty kokonaisuutena liitteessa 1.
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Vastaajat jakautuivat hieman eri sektoreille. Vastaajissa oli mukana laitetoimittajia, koneenraken-
tajia, kuin myo6s konendkojarjestelmia toteuttavia tahoja. Yrityskentdn koko vaihteli pienista muu-
taman kymmenen hengen yrityksista aina yli 10000 henkil6a tyollistaviin suuryrityksiin. Yhdessa
vastauksessa oli kuitenkin hyva tarkenne, Al-puolen henkilémaara suuressa yrityksessa oli kuiten-
kin vain 20-30 henkil6a. Kokemusta konendkdjarjestelmista vastaajilla oli hyvin. Yli puolella vas-

taajista oli kokemusta yli 8 vuotta ja lopuillakin 3=5 vuotta.

Kysymyksessa nelja, kartoitettiin vastaajien kokemuksia koneoppimista hyodyntavista jarjestel-
mista suhteessa avoimen lahdekoodin ja kaupallisiin jarjestelmiin. Vastaajilla oli vaihtelevasti koke-
musta erilaisista jarjestelmistd. Osalla vastaajista oli laajemmin kokemusta useista jarjestelmists,
mutta oli my06s vastaajia, joilla kokemusta vain avoimen |ldhdekoodin jarjestelmista tai ei juurikaan

kokemusta.

Kysymyksessa viisi selvitettiin perinteisten konenakomenetelmien tulosten varmentamista suh-
teessa koneoppimisessa hyodynnettavaan testi- ja validointiaineistojen kdyttamiseen. Vastausten
perusteella perinteisid konendkojarjestelmia varmennetaan vaihtelevalla maaralla aineistoa. Kysy-
myksen asettelu ei ota kantaa, millainen konendkotoiminto on kyseessa, mika voi vaikuttaa vas-
taustuloksiin. Vastauksissa kuitenkin puhutaan muutamista kuvista aina tuhansiin kuviin. Yleis-
otanta vastauksista on, etta sovelluskohtaisesti testausaineiston maara voi vaihdella.
Perussovelluksen testaus voidaan tehda pienemmalla otannalla, mutta jarjestelman kdyttéonoton

yhteydessa tulokset testataan pidemman ajon perusteella.

Kysymykset 6—13 olivat strukturoituja kysymyksia, miten koneoppiminen on korvannut eri toimin-
teita konendkojarjestelmissa. Vastaukseen vastattiin asteikolla 0—10, ei ole korvannut tai korvan-
nut kokonaan. Yhteenvetona vastauksista voidaan todeta, etta koneoppimiseen hyédynnetaan
talla hetkella merkkientunnistuksessa ja tuotteiden laaduntarkastuksessa. Kappaletavara-auto-
maatiossa, esimerkiksi tuotteiden paikoituksessa ja robotiikan kanssa vastausten painopiste on
hieman enemman koneoppimisen suuntaan. Koneoppimista hyodynnet&dan jo naissa toimenpi-
teissd, mutta se ei ole selvastikdan syrjayttanyt perinteisten jarjestelemien hyédyntamista. Tuot-
teen mittojen tarkastus, nopeat toimintaymparistot ja 3D-kuvantaminen koetaan vield kuuluvan
enemman perinteisten konendkdjarjestelmien toimintapiiriin. Pienten ja suurten tuotantoerien

suhteen vastaukset ovat jakaantuneet. Pienten tuotantoerien suhteen vastaajilla on hyvin erilaiset
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mielipiteet, mihin varmasti vaikuttaa toimintaymparisto ja jarjestelmat, mita on hyédynnetty. Suu-
rissa tuotantoerissa vastauksia saatiin vain noin puolelta vastaajista, minka lisdaksi vastaukset ovat
jakautuneet. Tastd voidaan tehdd johtopaatos, ettd jarjestelmien monimuotoisuuden tuntemus

saattaa olla viela vahaista ja kysymyksiin on ollut haastetta vastata.

Kysymyksessa 14 kartoitettiin lisdksi muut toimenpiteet, missd koneoppimista on hyédynnetty tai
voitaisiin hyodyntda. Vastauksissa nostetaan esille koneoppimisen mahdollisuudet monimutkais-
ten ja haastavien kohteiden laadunvalvonnassa ja tuotantolaitteiden osien kunnonvalvonnassa
seka turvaratkaisuissa. Vastauksissa myds nostetaan esille perinteisten menetelmien edut muun

muassa toistettavuudessa, tarkkuudessa ja mittauksia vaativissa sovelluksissa.

Kysymyksilla 15—-16 kartoitettiin koneoppimisen vaikutuksia jarjestelman suunnitteluun ja kayt-
toonottoon, seka asiakastyytyvaisyyteen ja kilpailuetuun verrattuna perinteisiin konenakdératkai-
suihin. Suunnitteluun ja kdyttoottoon liittyvissa vastauksissa nousi esille uusien jarjestelmien help-
pokayttoisyys ja koneoppimisen tuoma joustavuus seka adaptiivisuus erilaisiin sovelluskohteisiin.
Vastauksista nousi esille myos mallien opettamiseen kaytettava aika, haastavien tapausten vaa-
tima laskentateho ja raskaiden mallien hitaus. Sovelluksen kehittamisen ja muutosten tekemisesta
nostettiin esille koneoppimisen tuomat hyodyt, mitkd nousevat opetusaineiston kdyttamisesta.
Sovelluksen tekijan ei tarvitse enda ymmartaa tarkasti konenakdon liittyvien toimintojen yhdista-
misestd ja toiminnasta, eikd kuvausymparistoa tarvitse virittaa niin tarkasti, kuin perinteisten saan-
topohjaisten toimintojen kanssa. Lisdksi mallien muokkaaminen jatkossa voi olla helpompaa tuot-

teiden lisaantyessa tai muuttuessa.

Asiakastyytyvaisyyteen ja kilpailuetuun liittyvissa vastauksissa nousi esille yritysten kiinnostus ko-
neoppimista kohtaan, minka lisdksi koneoppimisen avulla on pystytty parantamaan aikaisemmin
tehtyja sovelluksia ja tarjoamaan ratkaisuita, mihin aikaisemmin ei ole pystytty vastaamaan perin-
teisia konenadkdjarjestelmia hyddyntden. Asiakastyytyvadisyys koetaan pddasaantdisesti positii-

viseksi, tai sitten silla ei ole vield ollut merkitystad. Negatiivisia kokemuksia ei vastauksissa kirjattu.

Kysymyksissa 17—-18 kartoitettiin yrityksen tulevaisuudennakymia koneoppimiseen pohjautuvien

jarjestelmien hyodyntamisessa, sekd vapaa sana aihepiiriin ja kyselyyn liittyen. Tulevaisuudennaky-
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mat koneoppimiselle olivat vastausten perusteella positiiviset. Vastauksissa nostettiin esille edul-
listen ja helppokadyttdisten sovellusten tuleminen “koko kansan saataville”, eli jarjestelmien hy6-
dyntdminen tulee vaikuttamaan erittdin moneen asiaan. Helpomman kayttéonoton ja sovellusten
tekemisen myota koetaan, etta konendkdjarjestelmia tullaan asentamaan ja kayttéonottamaan
enenemissa maariin myos sellaisilla alueilla, missa aikaisemmin kameroita ei ole juurikaan kay-
tetty. Tulevaisuuden kohteina mainittiin myds merkkientunnistus, vaihtelevat olosuhteet, jatku-

vien prosessien tilan arviointi seka tuotantoymparistdjen turvallisuutta tarkkailevat jarjestelmat.

Vapaan sanan osioon lisattiin vield mainintoja Al:n ymparilla pyorivasta hypesta ja pyrkimyksesta

soveltaa teknologiaa my0s paikoissa, mihin se ei viela sovellu.

”Al teknologiaa valmistavien yritysten vuosien hypetys aiheesta on saanut aikaan sen, etta Al:ta yrite-

taan angeta paikkoihin, joihin se ei kuulu. Toivotaan, etta ei tule kovin suuria pettymyksia.”

Kyselytutkimuksen tulosten perusteella voidaan todeta, ettd konendon parissa tyoskentelevilla

vastaajilla oli hyvin samansuuntaiset ajatukset koneoppimista hyddyntavista konendkdjarjestel-
mista, mita selvitystyon aikana saatiin kerattya. Ainoa selked poikkeama oli 3D-kuvantamisessa,
missa vastaajien mukaan koneoppimista ei juurikaan hyddynnetd, mutta selvityksen perusteella

varsinkin kasapoimintasovelluksissa menetelmaa on jo hyodynnetty.

8 Johtopaatokset

Selvitystyon tutkimuskysymysten tarkoituksena oli selvittda koneoppimista hyodyntavien ko-
nendkojdrjestelmien madollisuuksia ja haasteita. Nakokulmaksi valittiin yritysten kiinnostus ai-
healuetta kohtaan ja tarkoituksena oli kartoittaa, mita yritysten tai aiheesta kiinnostuneiden tulisi
tietda koneoppimisesta ja konendadsta ennen projektin aloittamista. Mahdollisuuksien ja haastei-
den lisaksi haluttiin selvittda, millaisia toimintoja jarjestelmista 16ytyy ja onko niilld pystytty helpot-

tamaan koneoppimiseen liittyvid haasteita.

Millaisia mahdollisuuksia ja haasteita koneoppimista hyédyntdvissd konendkdjdrjestelmissé on te-

ollisuusyrityksille?
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Tutkimustyon perusteella voidaan todeta, ettd tietoperustan ja kirjallisuusselvityksen, jarjestelma-
testauksen, seka kyselytutkimuksen tulokset ovat linjassa toistensa kanssa. Kirjallisuusselvityksessa
nousseet kaytettavissa olevat ominaisuudet ja mahdollisuudet, sekd haasteet tulevat selkedsti
esiin jarjestelmatestauksessa. Aineiston kasittely on ty6lasta ja haastavaa ja tulosten kannalta erit-
tain kriittista. Selvitystyossa ei itse keratty kuva-aineistoa, mika olisi ollut konendkdojarjestelmiin
liittyva toimenpide ja tuonut erittdin paljon lisdhaasteita riittavan laajan kuva-aineiston keraami-
seen ilman olemassa olevaa tuotantolinjaa, tuotetta tai kuvausymparistod. Sdantopohjaisille ko-
nendkotoiminnoille on erittdin kriittistd, etta tuotteen kuvaus onnistuu hyvin, eikd ymparistdssa ja
tuotteessa tapahdu muutoksia. Koneoppimisen avulla pystytadn tekem&an paremmin vaihtele-
vaan ymparistoon ja tuotteen variaatioihin soveltuvia tunnistustoimenpiteita, mutta se ei kuiten-
kaan poista konendakdympariston liittyvaa tarkkaa suunnittelutyota ja hyvien kuvien vaikutusta

lopputulokseen.

Vaikka jarjestelmien laskentateho on lisdantynyt erittdin nopeasti, tulee koneoppimisen hyddynta-
misessa kuvien tunnistukseen helposti laskentatehon tai muistin rajallisuus vastaan. Varsinkin pe-
rinteisilla tietokoneilla tehtavat mallien opettamiset eivat valttamatta onnistu ison resoluution ku-
vien ja syvien konvoluutioneuroverkkojen kanssa. Mallin opettamiseen tarvittava kuvamaara ja
verkon parametrit vaativat helposti kymmenia tai satoja gigatavuja muistia. Tarjolla on kuitenkin
mabksullisia pilvipalveluita, missad voidaan hyodyntaa erillisid laskentayksikoita suurienkin mallien

opettamiseen.

Miten kaupalliset jérjestelmdt eroavat avoimen Idhdekoodin jérjestelmisté?

Koneoppimista voidaan hyédyntaa erittdin laajasti avoimen ldahdekoodin jarjestelmilld, milla talla
hetkelld tapahtuukin suurin osa tutkimus ja kehitystydsta. Avoimen lahdekoodin jarjestelmat ovat-
kin hyvia tyokaluja tutkimuksen ja selvitystéiden tekemiseen, mutta ne saattavat olla haastavia ot-
taa kayttdéon varsinkin ilman aikaisempaa ohjelmointikokemusta. Avoimen lahdekoodin tydkalujen
kdyttamisesta tekee myos haastavaa niiden monipuolisuus ja laaja kirjastomaara. Kirjastot myos
paivittyvat nopeasti, eikd yhteensopivuus ole aina taattua jonkin osan paivittamisen jalkeen. Kau-
pallisten koneoppimista hyodyntdvien konenakaojarjestelmien etuna on niiden helpompi asentami-

nen ja kayttoonotto. Yleisesti jarjestelmiin on tarjolla tukea ja koulutusta, minka lisdksi tyokaluista
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loytyy esimerkkiohjelmia, minka avulla jarjestelmaa pdasee kokeilemaan. Kaupallisissa jarjestel-
missa on myds valmiiksi mietitty suunnitteluty®n vaiheita ja toiminnoista on pyritty tekemaan ku-
vaavia, myos asiaan vihemman perehtyneille. Kaupallisten jarjestelmien toiminnoilla kestaa tulla
markkinoille hieman pidempaan, kuin avoimen ldhdekoodin alustoilla tapahtuvalla kehityksella,

mutta talla hetkella kaupallisia jarjestelmid koneoppimismenetelmien kanssa tulee koko ajan lisaa.

Miten yritys pystyy hyédyntdmdén koneoppimista tuotteiden laadunvalvonnassa?

- Millaisia helppokdyttétoimintoja jérjestelmisté Ioytyy?

Jarjestelmien helppokayttdisyys tiettyihin toimenpiteisiin tulee varmasti lisdadmaan koneoppimisen
hyodyntamiskohteita. Varsinkin konenadssa sovelluksen kehittdjalla tai jarjestelman kayttajalla ei
ole tarvetta paasta kehittamaan vapaasti oman mallisia konvoluutioneuroverkkoja, tai hyddyntaa
jotain muuta koneoppimisen menetelmaa, jos mallien toimivuus on pystytty kehittamaan ja opti-
moimaan sellaiselle tasolle, ettd pienella siirto-opettamisella jarjestelma saadaan toimimaan halu-
tulla tarkkuudella. Ylimaaradisista ominaisuuksista ja parametreista voi olla joissakin tapauksissa

haittaa ja ne saattavat hidastaa sovelluksen tekemistd ja hyodyntamista.

Helppokayttoisyyden ja valmiiksi opetettujen mallien ansiosta koneoppimista hyddyntavat jarjes-
telmat saattavat korvata myos perinteisilld konendkdtoiminnoilla tehtavia sovelluskohteita. Sovel-
luksen tekeminen voi olla nopeampaa tehda koneoppimista hyédyntdaen, minka lisdksi jarjestel-
man muuttaminen operaattorin toimesta on helpompaa, kun esimerkiksi uusi tuote voidaan
opettaa tallentamalla kuvia hyvista ja huonoista naytteistd. Tuotteen muotoon, kuviointiin, variin
tai materiaalin laatuun voi tulla muutoksia, minka seurauksena perinteinen saantépohjainen oh-

jelma taytyy tehda monelta osin uudestaan.

Koneoppimismallien hyoédyntamismahdollisuudet ovat kuitenkin viela yleisella tasolla varsin leval-
Iadn. Aihepiirin kehitys on erittdin nopeaa, eikd vakiintuneita kdytanteita ole vield ennattanyt muo-
dostumaan. Laitteistojen laskentatehon nopea kehitys mahdollistaa myds mallien ja erilaisten al-
goritmien yhdistamisen, seka yha syvemmat neuroverkot, minka takia sopivien rajojen vetaminen

mallien laajuuteen ja tarkkuuteen on haastavaa.
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Millaisissa sovelluskohteissa erilaisia koeoppimispohjaisia menetelmid kannattaa hyédyntdd ja mil-

loin kannattaa suosia perinteisié konendkémenetelmic?

Koneoppimista hyodyntavia jarjestelmia pystyy hydodyntamaan erityisesti laaduntarkastukseen,
tuotteiden luokitteluun, merkkien tunnistamiseen ja tuotteiden dlykkaaseen poimintaan. Laadun-
tarkastuksessa tuotteiden virheet voivat monesti olla moninaisia tai tuotteen ulkomuoto ja teks-
tuuri voivat vaihdella. Tallaisessa tapauksessa saantdpohjaisten toimintojen kayttaminen voi olla
jopa mahdotonta. Koneoppimista hyddyntaen, pystytdan naytteiden perusteella opettamaan malli
tunnistamaan vain tiettyja virheita. Talla tavalla jarjestelma on joustavampi vaihtelevissakin olo-
suhteissa. Myos tuotteiden luokittelussa koneoppimisesta on samoja etuja, kuin laaduntarkastuk-
sessa. Koneoppimisen avulla myos sovelluksen kehittdminen voi olla huomattavasti nopeampaa.
Sovelluksen tekijan ei tarvitse tehda erilaisia suodatuksia ja kuvankasittelya useiden saantdpohjais-
ten toimintojen toteuttamiseksi. Keratyn kuva-aineiston perusteella malli voidaan parhaassa ta-
pauksessa opettaa tekemaan luokittelu vain muutamilla kuvilla. Merkkien tunnistuksessa perintei-
sen menetelman toiminta perustuu merkkien samankaltaisuuteen. Pienikin virhe tulosteessa, tai
esimerkiksi mustesuihkutulostimen etdisyyden tai kulman muuttuminen vaikuttaa tulosteen ko-
koon ja asentoon. Koneoppimisen avulla voidaan hyddyntaa esiopetettuja malleja, missa on hyo-
dynnetty suuria maaria erilaisilla fonteilla tehtyja merkintdja. Mallin ansiosta merkkien ei tarvitse
enad olla taysin samanlaisia, kuin perinteisilla menetelmilld tehtyna. Robottien kasapoiminnassa
koneoppimista voidaan hyddyntaa useiden erilaisten tuotteiden adlykkdadseen poimintaan, opetta-
malla pintojen tai muotojen tunnistus suurella maaralla erilaisia tuotteita. Talla tavalla konenadko-
jarjestelma pystyy tunnistamaan poimintapisteen kuva-alueelta ja |ahettamaan tiedon robotille,

vaikka tuotteen 3D-mallia ei olisi opetettu jarjestelmalle.

Perinteisten konendkotoimintojen vahvuus on erityisesti tuotteen mittauksissa ja paikoituksessa.
Tuotteen mittausta ei haluta suorittaa opetettuun malliin pohjautuen, vaan kuvasta halutaan
tarkka arvo pikseleina, tai millimetreiksi skaalattuna. Toimenpiteet ovat selkeitd ja nopeita laskea,
mutta tarvitsevat laadukkaan kuvausympariston. Myds selkeissa ominaisuuksien tunnistamisessa
sekd esimerkiksi merkintdjen ja viivakoodien lukemisessa, perinteiset sdantopohjaiset menetelmat
toimivat hyvin. Useat merkinnat, kuten viivakoodit, ovat yleensa kamerajarjestelmille helppoa lu-
ettavia, niiden merkintatyypin takia. Sdantdpohjaiset toiminnot ovat myds paljon kaytettyja jarjes-

telmissa, missa laskentatehoa on rajallisesti. Myos erittdin nopeaa kuvaus- ja kdsittelytaajuutta
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vaativat sovellukset taytyy monesti rakentaa sdantopohjaisilla toiminnoilla koneoppimisen hyo-

dyntamisen sijaan.

9 Pohdinta

Tutkimustyon tekeminen oli haastavaa, mutta mielenkiintoista aihepiirien monimuotoisuuden, ko-
nendkoon liittyvien tyotehtavien sekad henkilokohtaisiin kiinnostuksenkohteisiin liittyen. Koneoppi-
misen kdytanteet ja algoritmit eivat olleet ennestdan tuttuja muuten, kuin osittaisten kokeilujen ja
harjoitteiden osalta, joten uuden asian opettelemista ja selvittdmista oli paljon. Kahden teoreetti-
sen asian yhdistamista varten selvitettava perustietamys oli myds haastavaa rajata. Mita perustie-
tamysta koneoppimisesta ja konenddsta tarvitaan, ettd voidaan miettid ja suunnitella konvoluu-
tioneuroverkkojen soveltamista konendakdongelmissa? Kirjallisuusselvitysta tehdessa joutuikin
muuttamaan omia ajatuksia tyon lopullisesta sisallostd uusien ndkdkulmien ja tietojen karttuessa.
Useassa asiassa joutui ottamaan lisda nakdékulmia huomioon, etta menetelmien toiminnan ja yh-
teyden muihin kasiteltaviin asioihin pystyi selittamaan. Tutkimuksessa kuitenkin paastiin sopivaan
suhteeseen perustietamystad kummastakin aihealueesta, ettd konvoluutioneuroverkkojen rakenne

ja koneoppimisen mahdollisuudet ja ongelmat kuvankasittelyssa pystyttiin esittamaan.

Tutkimustyon eteneminen meni paljon rinnakkain jarjestelmaselvityksen ja kirjallisuuskatsauksen
kanssa. Avoimen lahdekoodin ja kaupallisten jarjestelmien kdyttamiseen ei ollut paljoa aikaisem-
paa kokemusta ennen selvitystyon tekemistd. Tdman takia jarjestelemissa olevia toiminnoista ei
ollut tietoa, eika aihepiiriin ollut riittavasti taustatietamysta, etta tutkimustyon olisi pystynyt teke-
maan taysin kirjallisuusselvityksen ohjaamana. Rinnakkain tehdysta toteutuksesta olikin hyotya,

jotta testauksessa kdytettavien toimenpiteiden taustalle saatiin tarvittava maara teoria-aineistoa.

Tutkimustyon aikataulutus ja toteutus olisi vaatinut hieman tarkemman esisuunnittelun ja tausta-
tutkimuksen. Taman avulla tyota olisi voitu rajata hieman tehokkaammin ja télla tavalla keskittya
tarkemmin pienempadan osa-alueeseen. Tydsta tuli varsin laaja osittain tyon rajauksen, tai sen
puutteellisuuden takia. Toisaalta aihepiirin ajankohtaisuus, omat intressit ja yritysten tarve saada

lisatietoa koneoppimisesta kannusti tekemaan tyon hieman laajemmalla otteella.
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Kyselytutkimuksen tavoitteena oli saada yrityksilta tietoa ja ndkemysta koneoppimisen haasteista
ja mahdollisuuksista. Kyselytutkimus ei kuitenkaan tavoittanut riittavaa vastaajajoukkoa hyvien tu-
losten saavuttamiseksi. Kyselytutkimusta olisi pitanyt jakaa laajemmalle vastaajajoukolle ja hyo-
dyntaa muutakin kanavaa, kuin pelkastdaan sahkdpostiviestia. Siind vaiheessa esimerkiksi kyselyn
vastauslinkin jakaminen sosiaalisen median kanavilla olisi pitdnyt miettia tarkasti, ettd nakyvyys
olisi mennyt konendkda hyddyntavien yritysten tietoisuuteen, ettei vastauksiin olisi tullut yleista
ndakemystad ja mielipiteitd koneoppimisen hyodyntamisessa. Kyselytutkimus oli kuitenkin vain pieni

osa tutkimusty6ta tukemaan tai haastamaan selvityksissa saatuja tuloksia.

9.1 Luotettavuus

Aihepiirin ymparilld on erittdin paljon toimintaa ja erilaisia tutkimustoita ja teksteja julkaistaan
erittdin nopeaan tahtiin. Myds uutisointi ja erityisesti generatiiviset tekoalyt ovat tulleet osaksi jo-
kapaivaista elamaamme. Aihepiirin eteneminen on siis talla hetkelld erittdin nopeaa. Tasta syysta
pari vuotta, tai vain muutama kuukausi sitten keratty aineisto ja tietdmys saattaa olla vanhaa. Me-
netelmia vertaillessa perusidea ei ole niinkdaan vanhentumassa, tai kuvantamiseen ja kuvankasitte-
lyyn liittyvat teoriat eivat juurikaan muutu, mutta uusia tapoja niiden hyédyntamiseen tulee nope-
alla syklilla. Taman takia jokin tyota tehdessa ollut menetelma saattaakin olla muuttunut ja toimia
erittdin hyvin ja luotettavasti kohteeseen, mika tassa tutkimustydssa on kasitelty toisella tavalla.
Koneoppimisen hyédyntamismahdollisuuksien kanssa kannattaakin olla valppaana ja selvittda me-
netelmien kehittymista suhteellisen tihealla syklilla. Jos jokin ei talla hetkelld ole mahdollista, tai

vaikuttaa haastavalta, ei aihepiirid kannata sulkea vuosiksi sivuun.

Tutkimustydssa on pyritty tuomaan esille tarvittavaa pohjatietoa jarjestelmien ja menetelmien
hyodyntamiseen, eli lisata tietdmysta aihepiiriin. Kirjallisuusselvityksen, jarjestelmatestauksen ja
kyselytulosten yhtendinen linja kuvastaa tyon luotettavuutta. Tyon padpaino ei ole ollut esittaa
tarkkoja jarjestelmdominaisuuksia ja vertailla eri jarjestelmien tarkkuuksia tietylld kuva-aineistolla,
mutta kuva-aineisto on silti avoimen palvelun kautta ladattavissa ja jarjestelmdtestaukset ovat
my0s tarvittaessa mahdollista toistaa. Tyon luotettavuuden tarkastelua varten tyo olisi hyva antaa
luettavaksi ja arvioitavaksi aihepiirin parissa tyoskenteleville. Talld tavalla saataisiin tieto, onko ai-

hepiiri esitetty oikeellisesti ja sopivalla tarkkuudella, vai onko tydsta jaanyt jotain oleellista pois.
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9.2 Jatkokehitys

Tutkimusty0Ossa oli kaksi erittdin laajaa aihealuetta, koneoppiminen ja konenaké. Tydssa on avattu
vain menetelmien perusteita ja edetty nopeasti jarjestelmatestauksen tasolle. Taman takia kaikkea
aihepiiriin liittyvaa ei ole pystytty kaymaan lapi. Myos jarjestelmatestauksien tarkoituksena oli sel-
vittad, minka kaltaisia toimintoja jarjestelmasta I6ytyy, mutta varsinaista vertailua jarjestelmien tai
toimintojen valilld ei tehty. Tahan liittyen perinteisten sdantopohjaisten ja koneoppimista hyddyn-
tavien konendkotoimintojen tarkempi vertailu olisi varmasti hyddyllinen selvittaa. Selvityksen voisi
tehda erilaisia aineistoja kayttamalla ja vertailemalla menetelmien toimintavarmuutta. Lisaksi
tyossa kaytiin lapileikkaus algoritmien ja opetusmenetelmien osalta. Kuvankasittelyyn liittyvien
menetelmien osalta voisi myds tehda tarkempaa analyysia menetelmien hyodyista erilaisen aineis-

ton kanssa.

Toinen esille noussut jatkokehityskohde olisi konvoluutioverkkojen tehostaminen perinteisilla
saantopohjaisilla konendkotoiminnoilla. Esimerkiksi suuret kuvat ja raskaat konvoluutioneurover-
kot voivat olla ongelmallisia opettaa, minka lisaksi malli saattaa olla liilan raskas nopeampiin toi-
mintaymparistoihin. Suuren kuvan esikasittely ja esimerkiksi muutoskohdan tunnistaminen voisi
tehostaa mallin toimintaa, kun sydtteeksi voitaisiin maarittaa vain kuvassa tapahtunut muutos-

kohta.

Koneoppimista hyodyntavia konenakojarjestelmia on tullut viime aikoina paljon lisada, ja koko ajan
tulee uusia toimijoita, minka lisaksi toimintojen kirjastot paivittyvat. Jarjestelmien tarkempi ver-
tailu ja kuvaus, millaisia toimintoja l16ytyy ja minkadlaiseen ongelmaan niilld pystytdan tarjoamaan

ratkaisua, kiinnostaisi varmasti yrityksia, joilla on suunnitteilla konendk&sovelluksen hankinta.

Seuraava suuri lapimurto aihepiirin ymparilld tulee olemaan kvanttilaskenta. Kvanttilaskentaa sel-
vitetdadn ja sen parissa tehdaan paljon tutkimusta. Konenakdjarjestelmien haasteen, aineiston
koon, takia kvanttilaskentaa tullaa varmasti soveltamaan myés konenaon puolella. Taman takia
my0s kvanttilaskennan tutkiminen ja selvittamien olisi erittdin hyddyllista lahitulevaisuutta ajatel-

len.
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Liitteet

Liite 1. Kyselytutkimus

Mihin toimialaan yrityksenne kuuluu?
Vastaajien maara: 7

Vastaukset

Lasermerkintalaite valmistaja, koneenrakentaja

Teollisuuskomponenttien toimittaja

Konenakojarjestelmia valmistavaan yritykseen

Maahantuoja/Tukkuliike

Teknologiateollisuus

Teollisuuden konenakdjarjestelmat

sahko- ja elektroniikkalaitteet

Kuinka monta tyontekijaa yrityksessanne tyoskentelee?

Vastaajien maara: 7

Vastaukset

n. 40.
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noin 19000 henkil®a, joista karkeasti konenakdon tai konenadn Al-sovelluksiin 20 - 30 henkildd

n. 180

>18000

Vahan vajaat 100.

90

Kokemus konenékdjérjestelmista (vuotta)?
Vastaajien maara: 7
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o
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n Prosentti
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B O w o
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60%

Millaista kokemusta koneoppimiseen pohjautuvista konenakojarjestelmista sinulta/yrityk-
sesta loytyy (esim. avoimen lahdekoodin jarjestelmat, kaupalliset jarjestelmat)?

Vastaajien maara: 7

Vastaukset
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Olen tyéskennellyt pelkastdan konenadn parissa 27 vuotta. Naiden vuosien aikana kertynyt kokemuksia
eri valmistajien neuroverkko pohjaisista jarjestelmista. Parhain osaaminen kuitenkin Cognex Edge & Deep
Learning ohjelmistoista, joiden kanssa tydskennellyt alusta asti n. 10 vuotta.

Kaupalliset kirjastot.

Avoimet esim. Yolo ja kaupalliset esimerkiksi Cognex ja LabView.

Toimin konendkdkomponenttien myynnissa 2D/3D kamerat, seka laskentatehoon liittyvissa asioissa ym.
muut tarvikkeet linssit valot jne.

Ei mainittavaa, yleiselld tasolla seuraamista

Kaupallisista Cognex ja Matlab, avoimista vahan kaikenlaista, padosin OpenCV ja Tensorflow/pytorch.

omakohtaista kokemusta vain avoimen lahdekoodin jarjestelmista

Koneoppimisen yhteydessa mallin toiminta usein varmistetaan kaymalla lapi opetuksesta
erillinen kuva-aineisto. Miten laajalla otannalla perinteisten konendkoéfunktioiden toiminta
yleensa varmennetaan?

Vastaajien maara: 7

Vastaukset

Riippuu sovelluksen vaikeusasteesta. Perinteinen konenakd on huomattavasti herkempaa odottamatto-
mille ilmidille kuvassa. Monesti perussovellus saadaan testauskuntoon muutamilla kuvilla ja hiotaan kun-
toon joitakin paivid kestavalla ylésajolla oikeassa tuotannossa.

satojen tai mieluusti tuhansien oikeiden ja vaarien kuvien kanssa.

Ollaan kaytetty 50 - 500 kuvaa/tunnistus

Toimii/Ei toimi.
Robotiikkaan yhdistettyna varmistetaan ettéd X-maara tydsykleja onnistuu ennenkuin todetaan luotettavasti
toimivaksi.

Muutamalla

Riippuu sovelluksesta. Perinteiselld konenddlla voi olla tiedossa etta tehty muutos vaikuttaa vain johonkin
tiettyyn tapaukseen, jolloin selvida pienemmalla aineistolla. Oppivat jarjestelmat vaatii aina isomman testi-
aineiston, kun toiminta voi muuttua vahan kaikkialla.

valitettavasti en osaa sanoa, arvelisin etta tama on hyvin tapauskohtaista

Mite paljon seuraavilla osa-alueella koneoppimiseen pohjautuvat jarjestelmat
ovat korvanneet perinteisid konendkojarjestelmia?

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Eiclekovannut O O O O O O O O O O O Korvannut kokonaan
QO entieds



Merkintunnistus (OCR)
Vastaajien maara: 7

Vastausvaihtoshto: En tieda - poislustiu keskiarvosta

0 0 0 0 1 0 0 0 3 2 1

00% 00% 00% 00% 143% 00% 00% 00% 428% 286% 143% 0,0%

Yhteensd

Vastauksia NPS Keskiarvo

7 25 80

Tuotteen mittojen tarkastus
Vastaajien maara: 7

Vastausvaihtoehte: En tiedd - poisluetiu keskiarvosta

143% 143% 143% 285% 143% 143% 00% 00% 00% 00% 00%

Yhteensd

Vastauksia NPS Keskiarvo

7 100 28
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Laadunvalvonta
Vastaagjien maara: 7

Vastausvaihtoehto: En lieda - poislueiiv keskiarvosia

0,0% 00% 00% 143% 14,3% 286% 00% 00% 428% 00% 00% 00%

Yhteensa

Vastauksia NPS  Keskiarvo

7 -57 5.9

Nopeat toimintaymparistot
Vastaajien maara: 7

astausvaihtoshto: En tieda - poisluetiu keskiarvosta
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Entied4
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143% 143% 285% 143% 00% 286% 00% 00% 00% 00% 00% 00%

Yhteensa

Vastauksia NPS Keskiarvo

7 100 26
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Kappaletavara-automaatio (tuotteiden paikoitus,
Vastaajien maara: 7

Vastausvaihtoshto: En tisda - poislusttu keskiarvosta

robotiikka)

: 48

1 0 1] 0 0 1 4 0
167% 00% 00% 00% 00% 167% 666% 00%

| [ T T T T T K
]

Yhteensa

Vastauksia NPS Keskiarvo

& -100 48

Pienet tuotantoerat
Vastaajien maara: 7

Vastausvaihtoehto: En fied - poisiuetiu keskiarvosta
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Yhteensa

Vastauksia NPS Keskiarvo
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Suuret tuotantoerat
astaajien maara: 7

Vastausvaihtoehto: En tieda - poisluettu keskiarvosta

5,8 10
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1 1
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Yhteensd
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3D-kuvantaminen
Vastaajien maara: 7
Vastausvaihtoshto: En tiedd - poislusttu keskiarvosta
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Yhteensd

Vastauksia NPS Keskiarvo

6 400 25

mia jollain muulla osa-alueella?

Ovatko koneoppimiseen pohjautuvat jarjestelmét korvannet perinteisia konendkojarjestel-
Vastaajien maara: 6

Vastaukset
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Al:lla on oma lokeronsa monimutkaisissa vikojen tunnistus, luokittelu ja hahmontunnistus projekteissa,
mutta se ei kykene korvaamaan viela perinteista konenakda toistettavuutta ja tarkkuutta vaativissa sovel-
luksissa.

Visuaalinen tarkastus on nyt Al-pohjaisia ja myos ei-mitattavat suureet, joissa muoto tai hahmo on tarkea

Anomaly detection on selkea trendi. Haetaan sita promillen promillen muutosta esim. laaduntarkkailussa.

Turvallisuus

Tuotantolaitteen osien kunnonvalvonnassa koneoppimiseen pohjautuvilla ratkaisuilla on menestyksek-
kaasti korvattu perinteisia konenakén menetelmia.

Mita hyotya koneoppimiseen pohjautuvista jarjestelmista on suunnittelun ja kayttoonoton
kannalta?
Vastaajien maara: 7

Vastaukset

Aivan viimeisimmat neuroverkkopohjaiset ohjelmistot ovat niin helppokayttdisia, etta eivat vaadi kayttajal-
tédan juurikaan ymmarrysta konenadn osa-alueelta. Eli aika vahaisella osaamisella, voi tehda melko haas-
taviakin sovelluksia hyédyntden Al-teknologiaa.

Tiedetdan entuudestaan mitd kappeleita on pystytty opettamaan ja mitka tuottavat ongelmia. Jos samal-
laisia jarjestelmid kopioidaan ei tarvitse tehda tyd kuin kerran ja optimoida tarvittaessa ympariston mu-
kaan.

Nopea toteuttaa, mutta viela hieman hidas opettaa ja ikdvien muotojen kohdalla saattaa arpoa liian pit-
kdan ennen kuin on varma tuloksesta.

Loppuasiakkaan mahdollinen helpompi jatko konfigurointi sovelluksen muuttuessa vuosien mittaan. Mikali
on itse opetettavissa.

Joustavuus, adaptiivisuus,

Yksinkertaisempi sovellus joka on myds nopeammin valmis, kun oppiva jarjestelma korvaa koodin manu-
aalista rakentamista. Toisaalta ongelmana voi olla datan kerdys ja annotointi.

Kuvausymparist6a ei tarvitse suunnitella ja virittda kovin tarkasti, eika kuvista laskettavia piirteita tarvitse
suunnitella. Kayttéénoton kannalta ei juuri eroa.

Miten koneoppimisen hyodyntdminen on vaikuttaneet asiakastyytyvaisyyteenne ja kilpai-
luetuunne verrattuna perinteisiin menetelmiin?
Vastaajien maara: 7

Vastaukset

Al kiinnostaa asiakkaita, mutta varsinaisesti ei ole vaikuttanut viela merkittavasti.

Pystytaan paivittdmaan perinteisella teknologialla toteutettuja jarjestelmia paremmiksi ja varmemmiksi.

Helpompi ymmartaa vahvuudet, kuin perinteisten systeemien heikkoudet. Asiakastyytyvaisyys samaa
luokkaa.

Ei viela oikeastaan ole vaikuttanut. Tutkimus ja hyddynnettavyys alkuvaiheessa.

Positiivisesti. Mahdollistaa sellaisia sovelluksia, jotka olisi hyvin vaikea saada toimimaan perinteisella ko-
nenddlld. Koneoppimista haluttaisiin hyddyntda vahan joka paikassa mainos-arvon takia.
Asiakastyytyvaisyys on ollut molemmilla menetelmilld hyva. Koneoppimisen avulla on voitu tarjota ko-
nenakoératkaisuja myos kohteisiin, joissa perinteisilla menetelmilla ei olisi saavutettu jarkevassa ajassa jar-
kevia tuloksia.

Millaisia suunnitelmia teilla on koneoppimiseen pohjautuvien konenakojarjestelmien hyo-
dyntamiselle tulevaisuudessa? Mihin uusiin kayttokohteisiin aiotte naita teknologioita so-
veltaa?



149

Vastaajien maara: 7

Vastaukset

Nyt ollaan siina vaiheessa kehityksessa, etta edulliset ja helpot Al jarjestelmat tulevat "koko kansan" saa-
taville. Eli tdtd menee aivan kaikkialle.

Komponentti myynnin puolesta pystytaan laajentamaan eri asiakaskohteisiin. Perinteisen konenako ana-
lyysin teko vaatii yleensa paljon kokemusta/softaosaamista mutta kaupalliset koneoppimis ohjelmistot
mahdollistavat helpomman kayttdonoton. Taman takia monet loppukayttajatkin voivat opettaa helpommin
omat tuotteensa ja tehda noepammin analyysia. Sitten on monimutkaisemmat sovellukset mita ei ennen
olla pystytty toteuttamaan perinteisella analyysilla.

Olipa hyva kysymys. En ole ennustaja.

Koneoppivat jarjestelmat ja niiden paattelykyky tulee varmasti syrjayttamaan kaikki visualisen laadun, hah-
mon, mallin mukaan tehtavat tarkastukset. Systeemit tulevat viela ajan saatossa oppimaan nakemaansa
itse.

Kappaletavaratuotannossa poikkeuksien havaitseminen.

Al pohjainen OCR selkea trendi myos.

Oletettavasti laajenee. Kohteisiin, jotka ovat aina hieman erilaisia, mutta joilla on kuitenkin yhtenevaisia
piirteita. Ja joissa olosuhteet muuttuvat, jolloin perinteisen konenadn lahetymistavat nopeasti rtajoittavat
toiminnallisuutta.

Erilaiset laadun- tai kunnonvalvontaan paallimmaisina. Kokeilussa myos erilaisten jatkuvien prosessien
valvonta, jossa ei haeta yksittdisia vikoja/ongelmia, vaan yleisempaa arvioita prosessin tilasta.
Konendakojarjestelmia ja laadun-/kunnonvalvonnan automaatiota myydaan jatkossakin, ja naissa jatketaan
koneoppimisen hyddyntamista osa-alueilla joissa siitéd on ilmiselvasti hydtyd. Uusimpana kayttdkohteena
koneoppimiselle on tuotantoymparistdjen turvallisuutta tarkkailevat jarjestelmat.

Onko aiheesta tai kyselystd muuta sanottavaa?
Vastaajien maara: 4

Vastaukset

Al teknologiaa valmistavien yritysten vuosien hypetys aiheesta on saanut aikaan sen, ettd Al:ta yritetaan
angeta paikkoihin, joihin se ei kuulu. Toivotaan, etta ei tule kovin suuria pettymyksia.

Toivon huomattavasti laheisempaa yhteistyota jatkossa yrityksen ja JAMKIn valilla. Meilla on tarpeita 10y-
taa oikean tyyppisia henkil6ita tekemaan maailmaa paremmaksi.

Tahan kyselyyn vastaaminen oli toimenkuvani huomioon ottaen jokseenkin hankalaa.
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