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1

JOHDANTO

Keinoalyn nopea kehitys viime vuosina on johtanut sen kayton lisadantymi-
seen monilla eri tekniikan ja eldaman alueilla. Keinodly mahdollistaa monia
asioita, jotka perinteisilla tietoteknisilla menetelmilla ovat olleet hyvin
haastavia toteuttaa. Keinoalylla voidaan tehda onnistuneita paatelmia to-
dellisen elaman ongelmista, jossa analysoitava aineisto ei koskaan ole si-
sallo6ttadan samanlaista tai muotoista vaan muuttuu koko ajan. Kuvan tun-
nistus ja luokittelu on yksi esimerkki, joka sopii hyvin tekodlyn menetel-
maan.

Sairauksien diagnosointi on alue, jossa keinoalya on kaytetty onnistuneesti
monien sairauksien kohdalla lisddantyvin maarin ja tdman trendin on ole-
tettu jatkuvan edelleen tekniikan ja opetusmateriaalien laadun kehitty-
essa.

Ihosydvat ovat asiantuntijoiden mukaan lisddntyneet viime aikoina huoles-
tuttavasti, mutta niiden aikainen havaitseminen on edelleen ongelma, silla
siihen tarvitaan aina ammattilaisen tietotaitoa ja monesti ammattilaiselle
ymmarretddn menna vasta, kun sairaus on padssyt jo pahenemaan.

Keinoadlya hyddyntamalla voitaisiin ehka tehda jonkinlainen mobiiliappli-
kaatio, jolla voitaisiin tehda alustava diagnoosi kotioloissa. Ohjelmalla
otettaisiin kuva epailyttavasta ihomuutoksesta, joka sitten sy6tetaisiin te-
koalyn analysoitavaksi. Jos ohjelma arvioi ihomuutoksen epailyttavaksi, tu-
lisi hakeutua laakariin, jossa tehtaisiin varsinainen diagnoosi.

Tassa opinndytetydssa ei ole tarkoituksena opettaa keinodlya tunnista-
maan ihosyopien eri tyyppeja vaan pelkastaan kokeilla, kykeneeko tekoaly
erottamaan terveet luomet sairaista luomista. Tarkempi erottelu on var-
masti myos mahdollista, mutta se vaatii huomattavasti suurempaa opetus-
materiaalia, jota ei talla hetkella ole yleisesti saatavilla.

Johtuen aihepiirin laajuudesta on neuroverkoista koskeva osio rajattu kos-
kemaan vain perinteista eteenpdin kytkettya monikerroksista neuroverk-
koa ja konvoluutio-osiossa keskitytaan vain 2d-kerneliin. Myoskaan kaikkia
konvoluutioverkon osia ei kdyda lapi vaan keskitytadan vain sen kaikista
yleisimmin kdytettyihin osiin.



2 MITA ON TEKOALY?

Tekodly on ohjelma tai tietokone, joka kykenee suorittamaan niin sanot-
tuja alykkaita toimintoja, jotka ovat tyypillisia Iahinna ihmismaiselle ajatte-
lulle. Keinoalylla on kyky oppia suorittamaan uusia tehtavia opettamisen
kautta ja se kykenee tulkitsemaan oikein sille syotettya informaatiota.
(Pietikdinen & Silvén, 2019, ss. 5-6)

Tekoalya luokitellaan yleisesti kolmeen eri luokkaan, heikkoon, vahvaan ja
supertekodlyyn. Heikolla tekoalylla ei ole tietoisuutta ja se suorittaa toi-
mintoja hyvin kapea-alaisella alueella ymmartamattda mitdaan suoritta-
mansa toiminnon merkityksesta. Heikko tekoaly kykenee esimerkiksi pu-
heen ja tekstin tunnistamiseen ja pelaamaan peleja. (Pietikdinen & Silvén,
2019, s. 23)

Vahva tekoaly tarkoittaa alykkyytta, joka vastaa kasityskyvyltdaan lahelle ih-
misen ajattelukykya ja se kykenee tiedostamaan olemassaolonsa jollain ta-
solla. Esimerkiksi vahva tekoaly kykenisi keskustelemaan ihmisen kanssa
luontaisesti ymmartaen samalla keskustelun sisallon. Heikko tekoaly ei ta-
han kykenisi. (Pietikdinen & Silvén, 2019, s. 23)

Supertekoaly tarkoittaa keinoalya, joka kykenee suurempaan alykkyyteen
kuin maailman alykkdaimmat ihmiset. Supertekoaly voisi teoriassa syntya
siten, ettda vahva tekodly alkaisi kehittdmaan itsedan koko ajan parem-
maksi ja adlykkdammaksi. Supertekodly ei ole nykytietamyksen mukaan
mahdollista toteuttaa. (Pietikdinen & Silvén, 2019, ss. 23-24)

Itse keinodlyn toteutusmenetelmat jaetaan usein myos kahteen luokkaan,
koneoppimiseen ja syvdoppimiseen (Microsoft, 2020).

2.1 Tekoalyn historia lyhyesti

Tekoaly kasitteena ei ole uusi keksint6, vaan jo antiikin filosofit ennen ajan-
laskun alkua ovat leikkineet ajatuksella mekaanisesta, keinotekoisista ih-
misistda alkaen jo muinaisesta Egyptista. Nykymuotoisen, tietokoneisiin
pohjautuvan tekoalyn alun voi sanoa alkaneen Brittildisen tietokonetut-
kija, Alan Turingin ja hdanen kollegoidensa ideoimasta ja toteuttamasta al-
keellisesta tietokoneesta, jota kaytettiin toisessa maailmansodassa purka-
maan saksalaisten kdyttdmaa enigma-koodia. (Lewis, 2014)

1950-luvun alussa Von Neuman ja Alan Turing kehittivat eteenpdin tieto-
koneen toimintatapaa ja ottivat kdyttoon bindarisen laskennan luoden sa-
malla teknisen pohjan nykyisen kaltaisen tietokoneen toiminnalle. Alan Tu-
ring myos julkaisi artikkelin vuonna 1950, jossa han leikki ajatuksella kei-
notekoisesta alystd, joka yrittdisi huijata ihmista luulemaan sitd myos ih-
miseksi, kun molemmat kirjoittelisivat toisilleen nakematta kuitenkaan,



onko toisella puolella kone vai ihminen. Tama ajatus on saanut nimen Tu-
ringin testi. (Council of europe, 2020)

Tekodly omana virallisena tieteellisena tutkimusalueena syntyi kuitenkin
vasta vuonna 1956 Yhdysvalloissa, Dartmouth:in yliopistossa jarjestetyssa
conferenssissa, jossa myos termi tekoaly syntyi (Council of europe, 2020).

Konferenssin innostamana moni alaa seuraava tutkija oli vakuuttunut, etta
tekodlyn haasteet saadaan ratkaistua hyvinkin pian, jopa kymmenessa
vuodessa, mutta kun tutkimus ei kuitenkaan kaytanndssa edennyt odote-
tulla tavalla, tekodlyn tutkimuksen rahoitusta leikattiin rajusti vuosiksi
1974-1980 ja tama aika on saanut nimen ensimmadinen Al-talvi (Lewis,
2014).

Ensimmaisten mikroprosessoreiden tullessa 1970-luvun lopulla tekoalyn
tutkimus koki taas uuden nousukauden, kun asiantuntijajarjestelmat
tulivat kayttoon. Ne imitoivat ihmisen kayttamaa logiikkaa jarkeillessaan
asioita. Kuitenkin 1980-luvun loppuun mennessa myos
asiantuntijajarjestelmien kehitys oli osoittautunut vaikeammaksi kuin
luultiin, ja tekoalyn tutkimus vaipui taas uuteen talveen. Jopa termista
tekodly oli tullut jonkinlainen tabu ja sen kdyttéa pyrittiin valttamaan.
(Council of europe, 2020)

2010-luvun alusta tekodlyn tutkimus lahti taas uuteen nousuun pitkan
tauon jalkeen. Tama johtui tietokoneiden laskentatehon kehittymisesta ja
myo0s siitd, ettd jarkevan hintaisia, mutta silti tehokkaita ndytonohjaimia
kyettiin valjastamaan tekoalyn laskentaan. Myos tekoadlyn opettamiseen
tarvittava suuri maara dataa oli usein nopeasti ja helposti saatavilla netin
hakukoneiden avulla, toisin kuin aikaisemmin, jolloin usein kaikki
opetusdata piti kerata itse. Toisin kuin edellisen tekoalyaallon
asiantuntijajarjestelmissda, uudet tekodlysovellukset oppivat itse
luokittelemaan asioita ilman ihmisen apua, suuren laskutehon ja
opetusdatan avulla. (Council of europe, 2020)

Nykyisin lupaavimmaksi tekodlyn toteuttamisen malliksi monissa tehta-
vissa on tullut ihmisen aivojen neuroverkon toimintaa lI6yhasti mallintava
syvaoppiminen, koska parhaat tulokset eri sovelluksissa on usein saatu silla
(Council of europe, 2020).



2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on termi, joka kuuluu tekodlyn alaisuuteen ja se tarkoittaa
kaikkia menetelmis, joilla kone tai ohjelma voidaan saada oppimaan halut-
tuja asioita. Sen toiminta perustuu datasta oppiviin algoritmeihin. Koneop-
pimisessa ohjelma opetetaan joko valmiiksi luokitellulla tai luokittelemat-
tomalla opetusdatalla ja se kykenee itsendiseen oppimiseen ilman valmiita
toimintamalleja, toisin kuin perinteiset ohjelmat. (Gollapudi, 2016, ss. 1-5)

Tosin, vaikka ohjelma on kykeneva oppimaan syttetysta datasta, se tarvit-
see kuitenkin usein ohjausta ja parantelua ihmisen toimesta toimiakseen
merkittavasti paremmin. Algoritmeilla aikaansaadun ennusteen tarkkuus
maaraytyy pitkalle kdytdssa olevan opetusdatan maaran ja laadun mu-
kaan. Koneoppiminen sopii menetelmaksi parhaiten silloin kun opetusda-
tan maara ei ole kovin suurta. Koneoppimisen menetelma ei tarvitse niin
suurta laskentatehoa kuin esimerkiksi syvaoppiminen. (Microsoft, 2020)

2.3 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen kuuluu koneoppimisen alaisuuteen ja se perustuu aivoissa
olevien neuroverkkojen toiminnan jaljentamiseen. Neuroverkko perustuu
neuroneihin, jotka on kytketty toisiinsa ja ne valittavat dataa toisilleen.
Neuroverkoista on luotu kerroksia, jotka myds valittavat dataa keskenaan.
(Wiley, 2016, ss. 1-5)

Kuin koneoppimisessa, myos syvaoppimisessa neuroverkko oppii sille sy6-
tetyn opetusdatan avulla. Ero on siind, ettd syvdoppimisessa piirteiden
suodattaminen syotteestd ja my0Os havaittujen piirteiden luokittelu ovat
vapaita ihmisen lasndolosta, ne oppivat toimimaan halutusti opetuspro-
sessin edetessa riittavasti. (Wiley, 2016, ss. 68-71)

Verrattuna perinteiseen koneoppimiseen, neuroverkon kunnollinen opet-
taminen vaatii huomattavasti suuremman maaran opetusdataa ja se vie
paljon laskentatehoa, mutta se on my0ds yleensa tarkempi paatelmissaan.
Syvdoppimisella saadaan tehtya sovelluksia hyvin moniin eri tarkoituksiin,
ja tietokoneiden laskentatehon kasvaessa on odottavissa menetelman ke-
hittyminen ja yleistyminen. (Mathworks, n.d.)



3 KEINOTEKOISET NEUROVERKOT

Keinotekoiset neuroverkot perustuvat ihmisen aivoissa olevan, aivoso-
luista muodostuvan hermoverkon toimintaan. Luonnollisesti keinotekoiset
neuroverkot ovat huomattavasti yksinkertaisempia kuin biologiset vastaa-
vat, mutta niilla voidaan silti suorittaa monia erilaisia tehtavia, jotka vaati-
vat vain aivoille tyypillisia ominaisuuksia kuten ennen nakemattéman ku-
van sisallén luokittelun. Tallaista ominaisuutta kutsutaan myos kyvyksi
yleistda. Normaalille tietokoneohjelmalle esimerkiksi kuvien luokittelu on
hyvin vaikea tehtava, mutta hyvin opetetulle neuroverkolle se voi olla
helppo. (Hemanth & Estrela, 2017, ss. 27-29)

Neuroverkot oppivat tunnistamaan toistuvia kuvioita opetusdatasta ilman
erillistd ohjelmointia neuroverkon eri kerrosten avulla, joista jokainen tun-
nistaa kuvioita ja hahmoja eri tarkkuudella ja se lopulta tekee paatelman
syotetyn materiaalin sisallosta (Hemanth & Estrela, 2017, ss. 30-32).

Toisin kuin normaali tietokoneohjelma, neuroverkko pitda aina opettaa
uuteen tehtdavaansa opetusmateriaalin avulla. Opetusmateriaali voi olla 13-
hes mita vain, jota voidaan esittda digitaalisessa muodossa ja sitd on saa-
tavilla riittavasti. Hyvalaatuisen opetusmateriaalin puute onkin yksi suu-
rimmista neuroverkkojen kehittamista hidastavista tekijoista, silla esimer-
kiksi kohtalaisesti onnistuvaan kuvan luokitteluun vaaditaan yleensa vahin-
taan tuhansia kuvia jokaisesta kuvaluokasta, mielelldan kymmenia tuhan-
sia tai enemman. (Brownlee, 2017)

Itse opetustapahtuma on usein laskennallisesti erittdin raskas tehtava ja
kdaytannossa kaikissa vahankdaan monimutkaisemmassa mallissa kaytetaan
apuna naytonohjain kiihdytysta. Kayttamalla ndytonohjainta suorittamaan
verkon laskutoimitukset saadaan laskenta-aikaa lyhennettyd huomatta-
vasti, jopa 20-osaan verrattuna siihen, etta laskenta suoritettaisiin taysin
pelkdstaan tietokoneen prosessorin avulla. (Zaccone, Karim & Menshawy,
2017, ss. 210-211)

Kun malli on saatu onnistuneesti opetettua tehtavaan, voi valmiin mallin
tallentaa ja sita voi kayttaa esimerkiksi luokittelemaan kuvien sisaltda koh-
talaisen pienilla laskentaresursseilla (Mahapatra, 2018).

Kuvassa 1 on esitetty perinteisen neuroverkon yksinkertainen malli. Neu-
roneista rakentuva neuroverkko rakentuu paapiirteisesti kolmesta eri ver-
kon kerroksesta: sisddntulo kerroksesta, piilotetusta ja ulostulokerroksesta
ja informaatio verkossa liikkuu vastaavassa jarjestyksessa eteenpdin. Tal-
laista verkkoa kutsutaan eteenpain kytketyksi. Sisdantulo kerros ottaa da-
tan vastaan vektorimuodossa, piilotetussa, monesti monta tasoa sisalta-
vassa, taysin kytketyssa kerroksessa tapahtuu itse laskenta ja ulostuloker-
ros antaa vastauksen. (Gollapudi, 2016, s. 318)
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Kuva 1. Neuroverkko

3.1 Neuronin toiminta

Neuronit ovat yksinkertaisesti vain funktioita, joihin sy6tetaan arvoja si-
saan kerrottuna tietylld painokertoimella ja niiden summa sy6tetdan
eteenpadin aktivointifunktion kautta muille neuroneille. Kuvassa 2 on esi-
telty neuronin malli, joista koko neuroverkko rakentuu. (Zocca, Spacagna,
Slater & Roelants, 2017, ss. 40-42)

Sisddntulo Painoarvo

Summa funktio

Aktivointifunktio Ulostulo

CH———P Y

Kuva 2. Neuroni

Neuronin toimintaa kuvaa kaaval:
f(x) =b+Y;wx; (1)

Jossa b=bias-arvo, joka maarittelee neuronin herkkyytta, w; on sisaantulon
painoarvo ja x; sisddantulon arvo (Zocca ym., 2017, s. 23).



Kun neuroverkko alustetaan, niin yleinen tapa on antaa kaikkien neuronien
sisdantulojen painoarvoille satunnainen arvo (Kharkovyna, 2019).

Jokaisella neuronilla on myds niin kutsuttu aktivointifunktio, joka maaraa
millaisen arvon ulostulo saa sisdantulojen ja niiden painokertoimien sum-
maamisen jalkeen (Zocca ym., 2017, s. 46).

Yksi aktivointifunktion tarkea tehtdva luoda verkkoon epalineaarisuutta,
jota ilman verkko ei voisi kdytanndssa oppia. Jos aktivointifunktio olisi esi-
merkiksi niin kutsuttu bindarinen funktio, jossa ulostulo voi saada vain
kaksi arvoa, 1 tai O, riippuen asetetusta laukaisukynnyksen tasosta, ei silla
olisi mahdollista toteuttaa luokittelijaa, silla yksittdisten sisdantulojen eri
arvojen vaikutusta ei voisi havaita ulostulossa. Silla ei ole myodskaan deri-
vaattaa, jota tarvitaan, kun verkon neuronien sisdaantulojen painoarvoja
padivitetaan. Siksi on tarkeaa, etta aktivointifunktio tuottaa ulostulossa
epalineaarisen vasteen, josta voidaan paatelld jotain neuronille tulleiden
syOtteiden arvoista ja painokertoimista verkon opettamista varten.
(Ognjanovski, 2019)

Aktivointifunktioita on monia erilaisia ja tassa tyossa esitelldaan kaksi ehka
yleisimmin kaytettyd, sigmoid- ja ReLU-funktiot.

Sigmoid-funktio

Sigmoid-funktio on vanha, mutta edelleen hyvin yleisesti kaytetty.
Funktiota kuvaa kaava 2 (Gulli, 2017, s. 14).

1
1+e—*

o(x) = (2)
Sigmoid-funktio, jonka kayra on esitelty kuvassa 3, tuottaa ulostulon, jonka
arvo on aina valilla 0 ja 1 (Gulli, 2017, s. 14).

Funktiota kaytetdan yleisimmin binaariluokitteluun tarkoitetuissa neuro-
verkoissa ulostulokerroksen neuronina, jossa ennusteena voi olla vain
kaksi luokkaa (Sharma, 2019).

Kayran muodon takia, kohtalaisen pienilla x:n muutoksilla Y:n arvo on hel-
posti aina lahelld jompaa kumpaa daripaatd, tdma selventda saadun en-
nustuksen luettavuutta. Negatiivisena puolena on se, ettad hyvin pienella
tai isolla X:n arvolla Y:n arvo muuttuu vain vahan ja tdma voi heijastua on-
gelmana, kun verkkoa opetetaan. (Sharma, 2019)
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Kuva 3. Sigmoid-funktio

Rectified Linear Units (ReLU)-funktio

ReLU-funktio on ehka yleisin neuroverkoissa kaytetty aktivointifunktio,
jonka kayra on esitelty kuvassa 4.

Funktiota kuvaa kaava 3 (Gulli, 2017, s. 15).
o(x) = max (x,0) (3)

Funktio antaa arvon 0, kun sisdantulojen arvo on 0 tai vihemman ja sen
ylapuolisilla arvoilla se antaa ulos saman arvon kuin sisdantulojen yhteen-
laskettu arvo on (Gulli, 2017, s. 15).

ReLUn toiminta on kaikista aktivointifunktioista lahimpana oikean neuro-
nin vastaavaa toimintaa.
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Kuva 4. RelU-funktio



3.2 Neuroverkon opettaminen

Jotta neuroverkko voisi oppia, sille tulee sy6ttaa suuri maara mahdollisim-
man monipuolista ja laadukasta opetusdataa ja aina jokaisen opetuskerran
valilla tulee kaikkien neuroverkon neuronien sisdantulojen painoarvoja
pdivittaa perustuen laskettuun virheeseen annetun syotteen ja saadun en-
nustuksen perusteella. Tatad prosessia kutsutaan verkon optimoimiseksi.
Itse opetuskertoja voi olla jopa useita satoja.

Yleinen metodi tahan on nimeltdan vastavirta-algoritmi, jossa lasketaan
neuronien aktivointifunktion antaman arvon perusteella osittaisderi-
vaatta, josta johdetaan alkuperdiset neuronien syttteet ja neuronien pai-
noarvot paivitetaan perustuen niiden osuuteen kokonaisvirheesta. Meto-
dia kayttdaen kaydaan lapi kaikki neuroverkon neuronit yksi kerrallaan, al-
kaen ulostulosta lapi piilotettujen kerrosten, paatyen lopulta sisaan tule-
viin neuroneihin. Tama prosessi tehdaan aina jokaisella opetuskerralla vir-
heen minimoimiseksi. (Mazur, 2015)

Alla on annettu esimerkki algoritmin toiminnasta, jossa ensin lasketaan an-
netuilla sisdantulo arvoilla verkon ulostulo, jonka jalkeen lasketaan vasta-
virta-algoritmia kdyttden uudet painoarvot verkon neuroneille.

Matt Mazur esittelee julkaisussaan (Mazur, 2015) yksinkertaisen neurover-
kon eteenpadin laskennan ja vastavirtalaskennan esimerkin ja alla oleva las-
kelma perustuu siihen suoraan, vain neuronien painoarvot, syotteet ja ha-
lutut vasteet on vaihdettu toisiin.

Kuvan 5 esimerkkiverkko koostuu kahdesta sisdantuloneuronista, kah-
desta piilotetun kerroksen neuronista ja kahdesta ulostuloneuronista. Jo-
kaiselle neuronille on annettu satunnainen sisddantulon painoarvo ja myds
satunnainen bias-arvo. Yksinkertaistamisen vuoksi bias-arvojen paivitysta
ei huomioida vastavirtalaskennassa. Haluttuna ominaisuutena neurover-
kolla olisi antaa kuvassa olevilla sisdantuloarvoilla ulostulona kuvassa ole-
vat halutut arvot. Verkossa aktivointifunktiona kaytetdaan sigmoid-funk-
tiota.
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0.05 0.80

0.12 0.40

Kuva 5. Esimerkkiverkko

Lasketaan verkon antama arvo annetuilla syotteilla.

Neuronin H1 saama syote saadaan kaavasta

f(x) =b+Xwx; (4)
netp, = wl*il+w2=*i2+ bl

nety; = 0.10 x 0.05 + 0.15 * 0.12 + 0.40

nety; = 0.423

Lisatdan aktivointifunktio, jotta saadaan selville neuronin hl ulostulon
arvo

1

1+ e-netns 1 + g-0423

outp, = = 0.604201

Lasketaan syote samalla tavalla neuronille H2
netp, = w3 *il+ w4 *i2+ bl

nety, = 0.70 x 0.05 + 0.60 * 0.12 + 0.40
nety, = 0.507

Lisatdan aktivointifunktio, jotta saadaan selville neuronin h2 ulostulon
arvo

1

1+ e-neth; ] + @-0.507

outy, = = 0.624103
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Seuraavaksi lasketaan ulostulokerroksen neuronien O1 ja 02 sisdantulo ar-
vot kayttamalla hyvaksi aikaisemmin laskettuja piilokerroksen neuronien
H1 ja H2 ulostuloarvoja

net,; = wb * outy; + wé * outy, + b2
net,; = 0.35 * 0.604201 + 0.45 * 0.624103 + 0.25
net,; = 0.742317

Lisataan aktivointifunktio, jotta saadaan selville neuronin O1 ulostulon
arvo

1 1

1+ e-netor 1 + g-0742317 _ 0.677502

Out01 =

Lasketaan syote samalla tavalla neuronille 02

net,, = w7 * outy; + w8 * outy, + b2

net,, = 0.20 * 0.604201 + 0.65 * 0.624103 + 0.25
net,, = 0.776507

Lisataan aktivointifunktio, jotta saadaan selville neuronin O2 ulostulon
arvo

1
1+ e—"etoz 1 + 0776507

out,, = = 0.684927

Jotta saadaan selville, kuinka laskemalla saadut tulokset 01 ja 02-ulostu-
loissa vastaavat haluttuja ulostulon arvoja, tulee molempien ulostuloneu-
ronien virhe laskea kayttamalla kaavaa

Evotar = X5 (target — output)? (5)
Neuronin O1 virhe

1 1
E, = 5 (target,, — out,,)? = > (0.80 — 0.677502)% = 0.007503
Neuronin O2 virhe

1 1
Ey, = > (target,, — outoz)2 = 5 (0.40 — 0.684927)2 = 0.040592

Lasketaan neuronien virheet yhteen, jolloin saadaan kokonaisvirhe
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Erorqr = Eo1 + E»y = 0.007503 + 0.040592 = 0.048095

Vastavirta-algoritmin soveltaminen ulostulokerroksen neuronien painoar-
vojen paivitykseen

Jotta neuronien painoarvoja voidaan optimoida, tulee laskea jokaisen neu-
ronin sisaantulon painoarvon vaikutus kokonaisvirheeseen. Tama voidaan
tehda laskemalla osittaisderivaatta kokonaisvirheesta E;,¢4; suhteessa ha-
luttuun painoarvoon. Suhdetta kuvaa kaava

aEtotal
owy (6)

Neuroni 04,painoarvo wg

Haluttaessa esimerkiksi selvittda painoarvon w5 vaikutusta kokonaisvir-
heeseen voidaan soveltaa ketjusdaantoa, josta arvo voidaan johtaa.

OEtotal _ O0Etotal % douty, % doneto
6W5 6out01 6net01 6W5

(7)

Ensin pitaa kuitenkin selvittaa kokonaisvirheen suhde neuronin O1 ulostu-
loon laskemalla osittaisderivaatta, joka saadaan derivoimalla douty,-suh-
teen kaavasta

1 1
Etotar = > (targety; — outyy)* + > (targety, — outyy)? (8)

josta saadaan, huomioiden etta laskettaessa osittaisderivaattaa kokonais-
virheen suhteesta O1 ulostuloon out,, ,tulee 02 arvoksi nolla

0E
total _ —(targety, — outy,) = —(0.80 — 0.677502) = —0.122498

douty,

Seuraavaksi tulee selvittaa, kuinka paljon on neuronin O1 ulostulon outy,
suhde sen saamaan kokonaissyotteeseen net,;. Tama saadaan selville
osittaisderivoimalla neuronin O1 aktivointifunktio

1

outy, = ——————
01 ™ 1 4 e—netos
joka saadaan kaavasta

990 — putyy (1 — outy,) (9)

6net01

douty,

= outy, (1 — outyy) = 0.677502(1 — 0.677502) = 0.218493
dnety,
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Taman jdlkeen voidaan selvittdd mika on neuronin O1 sy6étteen wg suhde
01 kokonaissyotteeseen osittaisderivoimalla kokonaissyotteen kaava (10)
syotteen ws-suhteen
net,; = wb * outy; + wé x outy, + b2 * 1 (10)

ottaen huomioon, etta neuroni H1 sy6ttaa painoarvoa wg

onet
O = 1% outyy *ws D + 0+ 0 = outy, = 0.604201

aWS

Soveltamalla aikaisemmin esiteltya ketjusaantoa

OEtotal _ O0Etotar . 9outopq % onetoy (11)

6W5 - 6out01 6net01 6W5

saadaan

O
_at;fal = —0.122498 * 0.218493 * 0.604201 = —0.016171
5

Jotta virhetta saataisiin pienennettyd, tulee edelld saatu tulos vahentaa
painoarvosta wg kertomalla se vield ennalta maaratylla oppimiskertoi-
mella (tdssa n=0.5), jonka tehtdvana on vahentaa isoja painoarvojen muu-
toksia jokaisella opetuskerralla ylisovittamisen (verkko oppii opetusdatan
hyvin mutta ei osaa tehda onnistuneita yleistyksia uudesta datasta) ehkai-
semiseksi.

OE
+ _ total
Ws = Ws — 1) * —a‘;sa (12)

wd =0.35—-0.5%—0.016171 = 0.358086

Vastaavalla tavalla voidaan laskea uudet painoarvot myds muille
ulostulokerroksen neuroneille.

wgd = 0.458352

ws = 0.181425

wg = 0.630813

Piilotetun kerroksen sisaantulojen arvojen paivitys
Neuroni h4, painoarvo wy

Siirryttdessa laskemaan piilotetun kerroksen neuronin H1 painoarvoa wy,
muuttuu ketjusdantdé muotoon
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O0Etotal _ 9Etotal % doutnp, % dnety,

ow, o douty, Onetpq ow, (13)
koska piilotetun kerroksen neuronin H1 ulostulo vaikuttaa kahteen muu-
hun neuroniin (O1 ja 02) ja my6s niiden virheeseen, tulee tama ottaa huo-
mioon laskettaessa osittaisderivaattaa, joten kaavassa ketjusdaannon kaa-
van kohdassa

aEtotal
douty,

tulee ottaa huomioon sen vaikutus molempiin ulostuloneuroneihin, jolloin
se muuttuu muotoon

aEtotal _ anl anz
doutp, o doutp,  Odoutpy, (14)
Yhtalosta tulee selvittdd molemmat osat alkaen
0E,,
doutp,
joka saadaan kaavasta
an]_ _ anl anetol
doutpq - dnetyq * doutpq (15)
jataman arvo
0E,;
dnet,,
saadaan kaavalla
anl _ anl 60ut01
dnetyq - doutyq * onetyq (16)
0E,1
= —0.122498 % 0.218493 = —0.026765
dnet,,

jossa on hyodynnetty jo aikaisemmin laskettuja arvoja

aEtotal
dout,,

= —(targety,y — outy,) = —(0.80 — 0.677502) = —0.122498

ja

dout,,

= outy, (1 — out,;) = 0.677502(1 — 0.677502) = 0.218493
dnetyq
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seuraavaksi laskettava arvo

dnet,,

doutpy,

on oltava sama kuin wg silld kun tiedetaan etta osittaisderivaatta saa arvon

dnet
O = 1xouty, *ws D + 0+ 0 = outy,
aWS
on oltava
onet
% = w. =035
doutp,

Nyt saaduilla arvoilla voidaan laskea yhtalo

0Eyy  0Ey *anetol

= = —0.026765 * 0.35 = —0.009368
douty; Onet,; Jdouty,

Sitten lasketaan sama osittaisderivaatalle

J0E,,
doutp,

jolloin kaava muuttuu muotoon

anz — anz % anetoz (17)
doutpq dnety, doutpq
josta selvitetaan ensin
J0E,,
dnet,,
kaavalla
anz _ anz % aoutoz (18)

dnety, - douty, Onetyy
Josta tulee ensin selvittaa

0E,,
dout,,

= —(target,, — outy,) = —(0.40 — 0.684927) = 0.284927

Jonka jalkeen lasketaan

dout,,

= out,, (1 — out,,) = 0.684927(1 — 0.684927) = 0.215802
dnet,,



Lasketaan arvo

J0E,, JE,, Odout,,
= *

= = 0.284927 % 0.215802 = 0.061488
dnet,, dout,, OJnet,,

Ja vield yksi puuttuva arvo

dnet,,

=w, =0.2
doutpy, w7 = 0.20

Saadaan tulokseksi

J0E,, JE,, Onet,,
= *

= = 0.061488 * 0.20 = 0.012298
douty,; Onet,, Jdouty,

Ja nyt voidaan laskea kokonaisvirhe neuronin H1-suhteen

aEtotal _ anl anZ

= = —0.009368 + 0.012298 = 0.00293
douty; Odouty; OJdoutpy,

Jotta saataisiin virhearvo wj :lle, tarvitsee laskea viela kaksi arvoa

dout
Mo outy,(1 — outy,) = 0.604201(1 — 0.604201) = 0.239142
dnety,
onety,
=i, = 0.05
ow, g

Nyt voidaan laskea uusi virhearvo wj:lle

0Etotar  OEtota . douty, . dnety

ow,  Odouty,, Onety; 0w,

aEtotal
adw,

= 0.00293 % 0.239142 * 0.05 = 0.000035

Sitten paivitetdadn painoarvo w;saadun virhearvon mukaan kaavalla

OE
wi =w, — 5 x—2% = 0.10 — 0.5 x 0.000035 = 0.099983
1 ow,

Lasketaan vastaavalla tavalla uudet painoarvot myods muille
piilotetun kerroksen neuroneille.

wi = 0.149958

wi = 0.699836

16
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wi = 0.599607

Koska nyt kaikki painoarvot (paitsi bias) ovat paivitetty, voidaan laskea ver-
kon antamat ulostulot uudestaan ja verrata niiden virhetta tilanteeseen
ennen painoarvojen paivitysta.

Hyodyntamalla aikaisemmin esitettya virheen laskumetodia saadaan uu-
deksi virhearvoksi

Etotal == 0.04‘64‘07

Josta voidaan havaita, etta kokonaisvirhe on laskenut hieman alkuperai-
sesta arvosta (0.048095) painoarvojen paivityksen myotd. Kun painoarvo-
jen paivityskierroksia jatkettaisiin riittdvan monta kertaa, pienenisi koko-
naisvirhe niin paljon, etta aikaisemmin maaritellyilla verkon syotteilla ulos-
tulo olisi Iahelld haluttua arvoa.

3.3 Opetusmateriaali

Opetusmateriaalin hankkiminen on yksi suurimmista ongelmista neuro-
verkkojen opettamisessa, silla opetuskuvia tarvitaan yleensa vahintaan tu-
hansia, mielelldan kymmeniatuhansia tai enemman. Tarvittava maara ope-
tuskuvia riippuu myos itse luokittelun kohteena olevasta kuvasta ja ope-
tettavan neuroverkon monimutkaisuudesta. Lahtokohtaisesti kuvien luo-
kittelemiseen tarvitaan vahintdan 1000 kuvaa jokaisesta luokasta.
(Theophano, 2019)

On myos tarkedad, etta luokiteltavissa luokissa on mahdollisimman sama
maara kuvia, silla kun kuvamaarat eivat ole balanssissa niin luokittelun
tarkkuus alkaa heikentymaan. Yleensa kay niin, ettda mallin tekemat ennus-
teet kdantyvat enemman siihen luokkaan, jonka kuvia on eniten. Lahto-
kohtaisesti, kun kyse on syvaoppivista neuroverkoista, voi tehda oletuk-
sen, ettd ennustusten tarkkuus paranee opetusmateriaalin maaran kasva-
essa. (Theophano, 2019)

3.4 Neuroverkkojen alttius vaariin paatelmiin

Vaikka syvaoppivat neuroverkot ovat osoittautuneet luokittelemaan ja te-
kemaan ennusteita erittdin hyvin, ne eivat kuitenkaan ole vapaita virhear-
vioinneista. On nimittdin havaittu, ettd hyvinkin kehittyneitd neuroverk-
koja pystytaan yllattavan yksinkertaisesti huijaamaan antamaan vas-
taukseksi taysin jotain muuta, kuin voisi ennalta olettaa. Tama onnistuu
esimerkiksi sijoittamalla tunnistettavaan kuvaan ylimaaraisia tunnistusta
hamaavia merkkeja tai sitten danen tunnistuksen ollessa kyseessa sekoit-
tamalla tunnistettavaan danisignaaliin valkoista kohinaa. Joskus kuvan tun-
nistamisen ollessa kyseessa, riittaa jopa muutaman kuvapikselin muokkaa-
minen tietylla tavalla vaaran tuloksen aikaansaamiseksi. (Heaven, 2019)
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Tekoalya kaytetdadan yha enemmissa maarin erilaisissa yhteyksissa, jossa nii-
den luotettavuus pitda olla huippuluokkaa, kuten itseajavissa autoissa ja
sairauksien diagnosoinnissa. Keinotekoisten neuroverkkojen alttiudella
manipulointiin, jolla voidaan saada aikaan virheellisia johtopaatoksia, voi
olla vakavia seuraamuksia ja se muodostaa todellisen riskitekijan. (Heaven,
2019)

Koska hyvin opetettu tekoaly voi olla erittdin hyva siina mihin se on ope-
tettu ja se tavallaan omaa kykya tehda paatelmia ihmismaisesti, usein aja-
tellaan, etta tekoadly ymmartaa nakemansa, mutta tama ei pida paik-
kaansa. Tekodly ei ymmarra lainkaan sille syotetyn materiaalin todellista
merkitysta, toisin kuin ihminen. Se vain kykenee oppimaan syotetysta da-
tasta erilaisia toistuvia muotoja ja luokittelemaan niita, ja koska ymmarrys
kasiteltavan datan merkityksesta puuttuu, on myds sen huijaaminen koh-
talaisen helppoa. (Heaven, 2019)

Alttius tahalliseen tai tahattomaan manipulointiin koskee kaikkia syvaoppi-
via verkkoja, eika vain kuvien luokitteluun tehtyja neuroverkkoja. Kaytta-
malla erilaisia huijausmenetelmia on jopa mahdollista saada tiettyyn tar-
koitukseen kehitetty ja opetettu oppiva neuroverkko muokattua toimi-
maan pysyvasti taysin eri tavalla, kuin sen oli tarkoitus toimia. Tata voisivat
esimerkiksi hakkerit hyodyntaa monilla eri tavoilla. (Heaven, 2019)

Yksi keino saada vahennettya neuroverkon alttiutta vaariin tulkintoihin on
opettaa neuroverkkoa isolla maaralla materiaalia, joissa osaa materiaalista
on tarkoituksella muokattu niin, ettd ne aikaansaisivat vaaran paatelman,
ja lopulta riittdvan suuren opetusmaaran ja virheiden korjauksen jalkeen,
verkko oppisi olemaan valittamatta tarkoituksellisista tai tahattomista hai-
riota aiheuttavista asioista. Mitdan varmaa keinoa, jolla saataisiin tehtya
tekodlysta tdysin virhevapaa, koski se sitten tahallista manipulointia tai
verkon omia luonnollisesti syntyneita vaaria paatelmia, ei kuitenkaan ole.
(Heaven, 2019)
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4 KONVOLUTIONAALISEN NEUROVERKON RAKENNE

Konvolutionaalinen neuroverkko on syvdaoppimisen algoritmi, joka kyke-
nee erityisen hyvin oppimaan ja erottamaan syotetysta kuvasta piirteita,
joiden perusteella se voi myos tehda luokituksia kuvan sisallén suhteen.
Konvolutionaalinen neuroverkko oppii itse tunnistamaan halutut ominai-
suudet kuvasta opetusdatan avulla ilman ihmisen apua, joten sen kayt-
toonotto uutta tehtdavaa varten on kohtalaisen helppoa, toisin kuin mo-
nissa muissa tunnistamiseen tehdyissa algoritmeissa, joissa kuvasta omi-
naisuuksia kartoittavien filtterien suunnittelu tulee tehda ihmisen toi-
mesta. (Saha, 2018)

Konvolutionaalisen neuroverkon toimintatapa perustuu ihmisen nakdaivo-
kuoren toimintaan, jossa jokainen neuroni reagoi vain pieneen osaan re-
septiivista kenttaa ja yhdistamalla kaikkien neuronien informaatio voidaan
muodostaa kasitys koko kuvasta. Yksittdisten neuronien muodostama
kuva ei ole myoskdan tarkkarajainen, vaan jokaiset vierekkaiset kuvat ovat
hieman paallekkain toistensa kanssa. (Saha, 2018)

Konvoluutioverkko teknisesti perustuu keinotekoisista neuroneista raken-
nettuun perinteiseen verkkoon, jossa data(kuva) sy6tetdadan ennen varsi-
naista neuroverkkoa niin kutsuttuun kerneliin, joka eriyttaa kuvasta erilai-
sia muotoja kayttden konvoluutio operaatioon perustuvia suodattimia,
joita on yleensa monia rinnakkain monessa eri tasossa. Ensimmaiset kon-
voluutiosuodattimet eriyttavat alhaisemman tason muotoja, viivoja ym.
Ylemman tason suodattimet puolestaan monimutkaisempia muotoja ja
hahmoja. Suodattimilta saadut muodot tallennetaan niin kutsuttuun hah-
mokarttaan. (Saha, 2018)

Erittdin tarkea osa kernelid on my0Os pienentdd mychemmin prosessoidun
datan maaraa. Hahmokartoista saatu data muutetaan yksiulotteisiksi line-
aarivektoreiksi ja syotetdan piilotettuun kerrokseen, joka tekee luokitte-
lun. Taman jalkeen ulostulokerroksesta voidaan lukea lopputulos, johon
verkko paatyi. Jokaisen opetuskerran jalkeen lasketaan vastavirta algo-
ritmilla verkon kaikille painoarvoille, myos suodattimen arvoille, uudet ar-
vot virheen pienentamiseksi. (Saha, 2018)

Syotetty kuva voitaisiin my6s syottaa suoraan neuroverkkoon ilman kerne-
lid, mutta johtuen kuvien suuresta koosta ja mahdollisesti kolmesta vari-
kanavasta, jotka varikuvissa on, tulisi luokittelijasta erittdin monimutkai-
nen seka laskennallisesti erittdin raskas, silla jokaista sisdaan tulevaa pikse-
lid(varikuvassa*3) varten tulisi olla yksi sisddantuloneuroni. Toisekseen hah-
montunnistuksen onnistumisessa on olennaisempaa tehda luokittelu pe-
rustuen kuvassa havaittuihin muotoihin sen sijaan, etta tutkittaisiin tar-
kasti yksittaisten pikseleiden suhdetta toisiinsa ja yritettaisiin siita tehda
paatelmia. (Saha, 2018)
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Seuraavaksi esiteltavat osat ovat yleisimpia konvoluutioverkon osia ja
my0Os osa niistd, joita on kaytetty tyon soveltavassa osassa.

4.1 Syotettava kuva

Konvoluutioverkossa sisdan tuleva kuva koostuu kuvapikseleistda kuvan 6
mukaan, joilla on leveys, korkeus ja syvyys ja joista viimeinen maaraytyy
kuvan varikanavien lukumaaran mukaan (Zaccone ym., 2017, ss. 114-115).

4

>

<

A

VARIKUVA
KOKO 4*4 4
3 VARIKANAVAA

v
2§ 0N
0 |230(249 255 150 | 51 (178237 64 142 | 51| 0
1771163198 | 0O 12725 [198| 0 74 191 |198| 0O
54 1149| 45 | 222 169|193 | 46 (220 225|131 (131 0O
164|198 |252 | 255 138 (198|234 | 255 123(198| 16 | 255
PUNAINEN VIHREA SININEN

Kuva 6. Varikuvan muodostuminen

4.2 Konvoluutiokerros

Kuvassa 7 on esitelty konvoluutiosuodatuksen periaate. Sy6tettyyn kuvaan
kdytetaan konvoluutiometodia, jossa kuvan paalle asetetaan halutut maa-
ritteet omaava suodatin. Suodattimen arvot ovat aloitustilanteessa tay-
tetty satunnaisnumeroilla, joita sitten opetuksen edetessa paivitetadn vas-
tavirta-algoritmilla. Syotetyn kuvan ja suodattimen pikseleiden vililla teh-
daan laskutoimitus, jossa syotetyn kuvan pikselit kerrotaan suodattimen
vastaavilla pikselin arvoilla ja saatu tulos tallennetaan hahmokarttaan,
jonka koko on yleensé alkuperaista pienempi. Varikuvien kyseessa ollessa
(kuva 8), suodatus tehdadan jokaiselle varikanavalle erikseen ja niista saa-
dut arvot summataan yhteen hahmokarttaan. (Saha, 2018)

Suodatin liikkuu kuvan paalla, alkaen vasemmasta ylareunasta ja liikkuen
oikealle pikseli kerrallaan. Kun kuvan oikea reuna tulee vastaan, suodatin
liilkkuu yhden pikselin alas, palaa takaisin vasempaan reunaan alkaen taas
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liikkeen oikealle ja kdyden lopulta lapi kaikki kuvan pikselit. Suodattimen
liikkumiselle voidaan myo6s antaa lisdimaaritteitd, esimerkiksi meneeko
suodatin yhden askeleen kerrallaan eteenpdin vai hyppadkd se isomman
askeleen. Syotettavaa kuvaa voidaan myos esi-tayttdaa halutuilla arvoilla
reunan ulkopuolisilta alueilta, jossa osa suodattimen kattamasta alueesta
voisi olla tyhjaa ja tama voisi vaikuttaa saatuun tulokseen. Riippuen kon-
voluutio suodattimen maaritteista, voidaan kuvasta eriyttaa erilaisia asi-
oita. (Zocca ym., 2017, ss. 141-149)

Jokainen konvoluutiokerros sisdltaa yleensa monia eri suodattimia, joista
jokainen kasittelee syotettya kuvaa erilaisilla suodatinarvoilla ja tekee
oman hahmokartan, joka toimii sitten sisaantulona seuraavan kerroksen
suodattimille tai piilokerrokselle (Zocca ym., 2017, ss. 141-149).

SUODATIN
10
0| -1
KUVA
8 |230|249 8 |230249
1771163 (198 =-155 177|163 198 =32
HAHMOKARTTA
54 |149| 45 54 (149 45
-155| 32
28 [118
8 |230(249 8 |230(249
1771163 [198| =28 177|163 198 | =118
54 | 149 45 54 (149 45

Kuva 7. Konvoluutio operaatio
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SUQODATIN SUODATIN SUODATIN
1 Q 0 |- 1 0
oo 1o a
KUVA KUVA KUVA
HAHMOKARTTA
0 |230[240 150 | 51 | 178 |
157
1771163 |198| =0 127| 25 | 198| =76 | =81
54 |149]| 45 169193 | 46
0+764+81=157
0 [230]249 150 | 51 (178 m : ‘
1571226
17711631108| =230  [127] 25 [198| =(-153) . ‘ =149
54 149 45 160|103 | 46
230+(-153)+149 =226
0 [230[249 150 51 [178
1571226
1771163|198| =177 [127]25 |198| =144 =120
201
54 (149 45 160 (103 | 46
177+144+(-120)=201
0 |230|249 150| 51 |178
157|226
1771163 1108] =163 [127]25 [198] =(-5) ~191
201 | 349
54 (149 45 160 (193 46

163+(-5)4191=349

Kuva 8. Varikuvan konvoluutio operaatio

4.3 Pooling-kerros

Pooling-kerros, jota kdytetaan usein konvoluutiokerroksen jalkeen, on hie-
man samantapainen kuin konvoluutiokerros ja silla on kaksi paatarkoi-
tusta: vahentaa edelleen neuroverkolle syotettdvan datan maaraa ja tehda
konvoluutiosuodattimien eriyttamista muodoista riippumaton niiden si-
jainnista itse kuvassa (Brownlee, 2019).

Konvoluutiokerroksen suodattimet tallentavat myos paikan, jossa kuvassa
erottui havaittu muoto ja jos uudessa kuvassa, jota suodattimelle syote-
taan, on haluttu muoto eri paikassa, saa tdma aikaan erilaisen hahmokar-
tan, joka ei valttamatta toimi niin hyvin. Pooling-kerroksen metodit vahen-
tavat tata ongelmaa. (Brownlee, 2019)

Kuvassa 9 on esitelty pooling-kerroksen toiminta. Kaksi yleisintd Pooling-
metodia on Max-pooling ja Average-pooling. Max-pooling palauttaa suu-
rimman arvon, joka on senhetkisessa kernelin kattamassa alueessa ja Ave-
rage-pooling palauttaa arvon, joka on kernelin alueella olevien kaikkien ar-
vojen keskiarvo. (Zocca ym., 2017, ss. 150-151)
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Pooling-kernelissa kaytetaan yleisesti kernelin kokona 2*2pikselia ja askel-
luksena 2, jolloin pooling-kernelin tuottama hahmokartta on puolet pie-
nempi kuin siihen konvoluutiokerroksesta syotetty hahmokartta (Zocca
ym., 2017, ss. 150-151).

MAX POOLING (2*2)

KUVA
35|200| 4 | 2 HAHMOKARTTA
63 |12 (45|19 200 45
115|240 . 240
101 | 90

AVERAGE POOLING (2%2)

KUVA
35200 4 | 2 HAHMOKARTTA
63 |12 [ 45|19 77.5(17.5
115|240 ‘ E.
101 | 90

Kuva 9. Pooling operaatio

4.4  Flattening

Kun halutut pooling-kerrosten muotokartat halutaan syottaa luokittelun
tekeville neuroverkolle, tulee ne ensin muuttaa yksiulotteisiksi lineaari-
vektoreiksi kuvan 10 mukaan (SuperDataScience, 2018).

8 |230]|249

177163198 | KONVOLUUTIOKERROKSESTA SAATU HAHMOKARTTA

54 (149] 45

MUUTOS YKSIULOTTEISEKSI LINEAARIVEKTORIKSI

8 [230]249|177)|163 198 | 54 |149]| 45

Kuva 10. Vektorimuutos
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Yksinkertaistettuna kaikki kuvan pikseliarvot laitetaan perdkkadin jonoon
muodostaen yhden pitkdn lukujonon (SuperDataScience, 2018).

5 SUUNNITTELUOHIJELMISTOT

5.1 Tensorflow

5.2 Keras

TensorFlow on googlen kehittama vapaan levityksen symbolinen matema-
tiikkakirjasto (Al-alusta), jota voi kayttdaa syvaoppivien neuroverkkojen
suunnitteluun ja toteutukseen (Tensorflow, n.d).

Varsinainen ohjelmointikieli Tensorflow:ssa on Python, mutta se tukee
my0s javascriptid ja node.js:ad. Normaalin version lisaksi on saatavilla ke-
vyt versio mobiililaitteille ja tuotannolliseen vaativampaan kayttéon tar-
koitettu versio. Tensorflow tukee my0s grafiikkaohjain-kiihdytysta, joka on
lahes valttamaton neuroverkkojen opetuksessa. (Tensorflow, n.d)

Tensorflow:lle on saatavilla erittdin hyvin dokumentaatiota alkaen yksin-
kertaisista harjoituksista monimutkaisiin malleihin. Lopputyo6ta kirjoitetta-
essa uusin Tensorflow-versio on 2.0. (Tensorflow, n.d)

Keras on Frangois Chollet:in kehittdma vapaan levityksen API, joka toimii
monen eri Al-alustan paalla. Keras yksinkertaistaa huomattavasti vaaditta-
vaa ohjelmointity6ta neuroverkkoja suunniteltaessa, joka nopeuttaa suun-
nitteluprosessia ja tekee siitd myos helpommin ymmarrettavaa. Kerasin
ohjelmointikieli on Python. (Keras, n.d.)

Kerasissa on tuki monille yleisesti kdytetyille neuroverkkomalleille ja niiden
osille ja my6s konvoluutionaalisille ja takaisinpdin kytketyille neurover-
koille. My6s naytonohjain kiihdytys on tuettu. (Keras, n.d.)

Lopputyo6ta kirjoitettaessa uusin Keras-versio on 2.3.0

6 SOVELTAVA PROJEKTI

Soveltavana projektina oli tarkoitus testata, kuinka konvolutionaalinen
neuroverkko hyédyntden Tensorflow:ta ja Keras:ia oppii tunnistamaan sai-
raat luomet terveista luomista.
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Mallin suunnittelu ja toteutus

Jotta opetus onnistuisi suunnitellusti, tulee neuroverkolla olla riittavasti
laadukasta opetusmateriaalia kdytdssaan. Sivustolta nimeltaan isic-ar-
chive.com |oytyi kootusti tuhansittain kuvia erilaisista syopaluomista ja
my0s terveista luomista. Osassa kuvista oli muutakin kuin itse luomi, (vari-
merkkeja ym.) joten kaikki kuvat tuli kdyda lapi ja poistaa ne, jotka eivat
kelpaa opetukseen.

Lopullinen varsinainen opetusdata koostui yhteensa 5580 kuvasta, 1580
kuvaa terveista luomista ja 4000 kuvaa sairaista luomista.

Kuvia sairaista luomista olisi ollut mahdollista ottaa kdayttoén noin 10000,
mutta koska terveiden luomien kuvia oli vain 1580, olisi tama johtanut liian
suureen eroon luokkien vililla, jolloin neuroverkko todennakdisesti oppisi
tunnistamaan toisen luokan huomattavasti paremmin kuin toisen. Opetuk-
sessa my0s tarvittavia validointikuvia puolestaan oli yhteensa 1395, 395
kuvaa terveista luomista ja 1000 kuvaa sairaista luomista.

Luokittelija toteutettiin hyddyntamalld konvolutionaalista neuroverkkoa,
joka sopii hyvin kuvien analysointiin. Koska luokkia on vain kaksi, on ky-
seessa bindarinen luokittelu ongelma.

Frameworkina oli Tensorflow, jonka paalle vield asennettiin Keras helpot-
tamaan sen ohjelmointia. Ohjelman koodi on esitelty liitteessa 1.

Ohjelmointikieleksi valittiin Python, silla Keras tukee vain sitd ja myos
koska suurin osa opetusmateriaaleista ja esimerkeista on tehty silla. Koska
ndytonohjaimen hyddyntdminen neuroverkon opetuksessa on kaytan-
nossa valttamatonta, oli se myos saatava toimimaan jarjestelmassa.

Suurena yllatyksena tuli se, etta kaikkien ohjelmien saaminen toimimaan
yhdessa ndytdnohjainlaskennan kanssa oli hyvin haastavaa, silla kaikista
ohjelmista ja myds ndytonohjaimen ajureista tarvittiin tietyt ohjelmisto-
versiot, jotta ne toimisivat toistensa kanssa. Tarkkaa tietoa oikeista versi-
oista oli vaikea l6yt3aa ja meni paljon aikaa, etta kaikki rupesi toimimaan
niin kuin pitaa.

Kun lopulta kaikki toimi niin kuin piti, niin paastiin vihdoin rakentamaan
itse neuroverkkomallia. Mitdan suoraa ohjetta miten neuroverkkomalli tu-
lisi kyseisessa tapauksessa toteuttaa ei ollut, joten mallin pohja rakennet-
tiin yhdistelemalld monia eri konvoluutioverkon esimerkkeja, joita loytyi
internetin valityksella.

Mitdan suoraa ohjetta mallin optimaaliseen hienosaatoon ei myoskaan ol-
lut saatavilla, joten parhaan tuloksen antanut malli optimoitiin puhtaasti
kokeilemalla hyvin monia erilaisia asetuksia neuroverkkomallin eri osissa.
Yksityiskohtaisten hienosaatoohjeiden puutos johtuu mahdollisesti siit3,



26

ettd optimaalinen neuroverkon rakenne riippuu todennakdisesti aina vah-
vasti luokittelun kohteena olevien kuvien informaatiosisalldsta, joten kun
tehdaan tunnistusta kuvilla mita varten ei olla aikaisemmin rakennettu on-
nistunutta neuroverkkomallia, parhaat asetukset I6ytyvat usein vain kokei-
lemalla.

Aluksi mallia rakentaessa oli oletus, etta mita suurempaa ja monimutkai-
sempaa neuroverkkoa kaytetaan, sita parempaa tulosta voi odottaa. Tama
ei yllattaen pitanytkaan paikkaansa vaan vasta kun paatettiin kokeilla pain-
vastaista metodia, verkon pienentdmista ja yksinkertaistamista, rupesi en-
nustustarkkuus nousemaan huomattavasti. Onkin mahdollista, etta moni-
mutkainen verkko oppii nopeasti tunnistamaan sille opetetut kuvat, mutta
samalla se rupeaa menettamaan kykyaan tehda onnistuneita yleistyksia
kuvista, mita se ei ole aikaisemmin nahnyt.

Toteutuneen, parhaan tuloksen antaneen mallin topologiaksi tuli kuvan 11
mukainen malli.

KONVOLUUTIOKERROS, 16 SUDDATINTA, KOKO 7+7 — RelLU AKTIVOINTI

RelU AKTIVOINTI MAX POOLINGKERROS, KOKO 22

MAX POOLINGKERROS, KOKO 2*2 FLATTEN

KONVOLUUTIOKERROS, 32 SUODATINTA, KOKO 33 ' PILOITETTUKERROS, 128 NEURONIA

ReLU AKTIVOINTI ReLU AKTIVOINTI

MAX POOLINGKERRQS, KOKO 272 PILOITETTUKERROS, 1 NEURONI
KONVOLUUTIOKERROS, 64 SUODATINTA, KOKO 3*3 SIGMOID AKTIVOINTI
' >

Kuva 11. Konvoluutioverkon topologia
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6.2 Tulokset

Pitkdn testaamisen jalkeen optimaaliseksi maaraksi opetuskertoja kay-
tossa olevalla opetusaineistolla tuli 10 ja suurin tarkkuus johon neuro-
verkko paatyi (Kerasin automaattinen tarkkuuden testaus) oli 80 %. Tama
tarkkuus vaihtelee aina hieman, jos mallin opettaa uudestaan, silla jokai-
sella kerralla, kun verkko alustetaan, sen kaikkien neuronien painoarvot
saavat uuden satunnaisarvon.

Jotta mallin todellisesta tarkkuudesta saisi paremman kasityksen, valmiille
mallille syotettiin 20 kuvaa (10 tervetta ja 10 sairasta), joille se antoi to-
denndkdisyyden kuulumisesta luokkaan yksi, joka tdssa tapauksessa on
terveet luomet. Kyseisiad kuvia ei ole kaytetty verkon opetusdatassa. Malli
luokitteli kuvat antamalla arvon alueella 0-1 jolloin ennustus<0.5 edustaa
sairasta luomea ja ennustus>0.5 tervetta.

Kuten ennakkoon oli oletettavissa, opetuksen aikana saatu tarkkuus ei pi-
tanyt paikkaansa. Malli ennusti oikein terveista luomista 50 % ja sairaista
80 %, joka tekee yhdistetyksi tarkkuudeksi 65 %. Tosin, kun testin ajoi uu-
silla kuvilla niin tunnistuksen tarkkuus vaihteli taysin satunnaisesti ja mallin
toimivuus jai kyseenalaiseksi.

Kuvassa 12 on esitetty esimerkkina 6-kappaletta mallin antamia ennusteita
molemmista luokista.

a

luokka=terve luokka=terve luokka=terve
ennustus=sairas ennustus=terve ennustus=sairas

™

: P N |
luokka=sairas luokka=sairas luokka=sairas
ennustus=terve ennustus=sairas ennustus=sairas

o . i

Kuva 12. Esimerkkeja ennustuksista
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7 POHDINTAA

Syvaoppivan konvoluutioverkon rakentaminen ja opettaminen onnistuvat
kohtalaisen hyvin, koska nykypdivana on kaytossa Tensorflow’n ja Kerasin
kaltaisia kirjastoja, jotka tekevat mallien rakentamisesta ja opettamisesta
paljon helpompaa kuin aikaisemmin.

Alkuperdinen kokeellinen tavoite, terveiden luomien erottaminen sairaista
ei onnistunut luotettavasti. Valilla ennusteet menevat paremmin, mutta
hyvin usein ne jaavat kyseenalaisiksi. Syyta tahan ei selvinnyt.

Vaikka Kerasin ilmoittama mallin tunnistustarkkuus on yllattavan korkea,
jaa jalkikateen testattu todellinen tarkkuus paljon pienemmaksi. Jos ope-
tusdataa olisi huomattavasti enemman, vahintaan kymmeniatuhansia ku-
via molemmissa luokissa, kasvaisi tunnistustarkkuus todennakdisesti myos
paljon paremmaksi.

On myos todennakoista, etta terveiden luomien huonompi tunnistustark-
kuus johtuu ainakin osittain siitd, etta niiden kuvia on huomattavasti va-
hemman kuin sairaiden luomien kuvia.

Kun luomien kuvia sisdltavat tietokannat oletettavasti suurenevat tulevai-
suudessa, paasee paremmin testaamaan mallin toimivuutta, kun on kay-
tossa luokkien suhteen balanssissa oleva opetusaineisto.

Voisi myos olettaa, ettd johtuen molempien luokkien kuvien samanlaisuu-
desta, tarvitaan opetuskuvia erittdin paljon ennen kuin paastdan hyvaan
tarkkuuteen, verrattuna luokitteluongelmiin, jossa luokiteltavissa kuvissa
on selvia usein toistuvia eroja.

Sindnsa se, etta tunnistaminen ei onnistunut luotettavasti ei ole kovinkaan
iso yllatys, silla tallakin hetkellda moni yritys, joilla on iso budjetti, suunnit-
telee vastaavaa, tekodlyyn perustuvaa syopaluomien tunnistinta ja silti-
kdan mitadn toimivaa tuotetta ei ole tullut markkinoille. Jos nailla resurs-
seilla, joilla opinndytety6ta tehtiin, olisi saanut aikaan luotettavan tunnis-
tusjarjestelman, olisi se ollut maailmanluokan sensaatio.

Vaikka itse kokeellinen neuroverkko ei toiminut, niin kuin alun perin oli tar-
koitus, opetti tyon tekeminen aihealueesta todella paljon ja ty6ta oli hyvin
mielenkiintoista tehda.
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Liite 1
OHJELMAKOOQDI

import numpy

import h5py

import tensorflow as tf
import keras

from keras import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, BatchNormalization, Ac-
tivation

from keras.layers.convolutional import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.constraints import maxnorm

from keras.utils import np_utils

from keras.layers import Input, Dense

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import backend as K

#Madritelldan asetuksia ndaytonohjainta varten
config = tf.ConfigProto()
config.gpu_options.allow_growth = True
session = tf.Session(config=config)

# Maaritelldan kuvien koko neuroverkkoa varten
img_width, img_height = 256, 256

# Maaritelladn datakansiot jossa kaikki kuvat ovat
train_data_directory = 'C:/lopputyo/data/train'
validate_data_directory = 'C:/lopputyo/data/validate’

#Madritelldan kuvien maarat
nb_train_samples = 5580
nb_validation_samples = 1395
epochs =10

batch_size=1

if K.image_data_format() == 'channels_first':
input_shape = (3, img_width, img_height)
else:
input_shape = (img_width, img_height, 3)

#Mallin luominen

model = Sequential()

model.add(Conv2D(16, (7, 7), padding="valid", input_shape=in-
put_shape))



model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(BatchNormalization(axis = -1))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding ="same"))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(BatchNormalization(axis = -1))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding ="same"))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(BatchNormalization(axis = -1))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(128))
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization(axis = -1))
model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

model.compile(loss='binary_crossentropy’,
optimizer='rmsprop’,
metrics=['accuracy'])

# Sovelletaan kuviin automaattisia muokkauksia
train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./ 255,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True)

# Validointikuviin kdytetdan vain skaalausta
validate_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

#Opetuskuvien lataus

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_data_directory,
target_size=(img_width, img_height),
batch_size=batch_size,
class_mode='binary')
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#Validointikuvien lataus

validation_generator = validate_datagen.flow_from_directory(
validate_data_directory,
target_size=(img_width, img_height),
batch_size=batch_size,
class_mode='binary')

#Mallin opetus

model.fit_generator(
train_generator,
steps_per_epoch=nb_train_samples // batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=nb_validation_samples // batch_size)

#Lasketaan mallin tarkkuus
scores = model.evaluate_generator(validation_generator, steps=5)
print("Accuracy: %.2f%%" % (scores[1]*100))

#Tallennetaan malli
model.save("testimalli.h5")
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