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Tyon tavoitteena oli kuvata konen&don teoriaa ja miten sitd voidaan hyodyntda pelinkehityksessa. Ajatus
naiden konseptien yhdistamiseen tuli timan alueen vahaisen tutkimuksen vuoksi. Automaatio lisddntyy ja
pelimoottorit tarjoavat automatisoituja ratkaisuja pelinkehitykseen. Koneoppimista kuitenkaan ei ole viela
yleisesti kdytetty pelinkehityksessa, vaikka siihen on potentiaalia.

Koneopissa on nelja paaasiallista oppimisen konseptia: valvottu, valvomaton, vahvistava ja keskiohjattu.
Tyossa keskitytdan valvottuun oppimiseen, joka sisdltaa konenadn malleja. Konendon tarkoituksena on jal-
jitelld ihmisen nakokykya ja ymmarrysta ndkyvistd esineistd ja teksteista. Alussa kone voi vain nahdéa kuvan
ykkosina ja nollina, jotka on painettu kokoon kuvaksi. Tyossa kaytiin |dpi kuvien leimaaminen, kategorisointi
ja datasetin muodostaminen tekoalylle.

Tyossa kaytettiin paikan ja muodon saamiseksi koneopin mallia, joka tulkattiin pelimoottorille kolmiulot-
teiseksi muodoksi. Tarkoituksena oli luoda "whitebox”-kentta kaksiulotteisesta kuvasta, jossa on tiet ja ra-
kennusten julkisivut. Tekodly tuotti kaksiulotteisesta kuvasta maskillisen kuvan, jossa vdrilliset alueet vas-
taavat esineitd ja asioita. Maskillinen kuva tulostettiin pilkulla erotettuun listaan, joka annettiin tulkille.
Tulkki kdadnsi pikselidatan kategorisoiduksi paikkadataksi, jossa yksi pikseli vastaa yhta kuvion pistett3, joi-
den avulla muodostetaan kolmioita. Perspektiivin ongelmaa lahestyttiin kategorisoimalla dataa, jotta voi-
daan erotella, mitka esineet rakennetaan yl6spdin. Esineet, jotka rakennetaan yl6spain, rakennetaan tien
rajapisteiden avulla. Nain kuviot ovat yhdessa ja saadaan kuvioihin syvyytta. Kuviot ovat suhteellisen halpaa
piirtaa, koska niitd on vahan.

Konendkda hyddynnetdan pelinkehityksessa vahan, mutta tdma tyd osoitti mahdolliset kayttémahdollisuu-
det. Ty6 on vasta prototyyppi, mutta nayttad potentiaalia. Peliyritykset tulevat varmasti panostamaan
enemman automatisaatioon tietyissa asioissa ja kehitystiimeihin halutaan koneopin asiantuntijoita.
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The aim of this work is to go through the theory of machine vision and how it can be applied in game
development. The idea of combining these two concepts came when | couldn’t find anything relating to
appliances for game development. Automation is increasing in game development and game engines pre-
sent automated solutions for game development. Machine learning in general isn’t in common usage even
though there is potential.

Machine learning contains 4 main learning concepts: Supervised, unsupervised, reinforcing and semi-su-
pervised learning. In this work we will focus on supervised learning which contains machine vision models.
Machine vision aims to mimic the human eyesight and comprehension of objects and writing. At the begin-
ning the machine can only see the picture as zeroes and ones which have been compressed to an image. In
this work we have gone through image classification, categorization and forming a dataset for artificial
intelligence.

In this work the idea was to use machine learning model to get placement and shape of an object which is
then translated to a three-dimensional model. The goal was to create a Whitebox version of the level from
two-dimensional picture where there are road and front of buildings. Artificial intelligence created an RGB
picture, where coloured zones correspond to object. Mask picture is printed to a comma separated list
which is supplied to the translator. Translator then converts the data to categorized location data where
one pixel is one vertex. These vertices are then connected by triangles which form shapes like roads. Data
categorization helps us to determine which objects should face upwards and which should be flat. This
helped us with the perspective problem in some extend. The models are cheap to render because there
are few of them.

The usage of machine learning is seldom but this work should show the possible affordance. This work was
just a prototype but show potential. Game companies will surely put more effort in automatization in cer-
tain fields and there will be demand of machine learning experts being part of development teams.
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Symboliluettelo

CSV: Comma separated list. Tiedostomuoto, joka sisdltaa pilkulla eroteltuja arvoja listana.

Conda: Avoimen lahdekoodin paketinhallintajarjestelma.

KH: Konvoluutioinen hermoverkko. Erityinen arkkitehtuuri keinotekoisesta neuroverkosta, joka
on suunniteltu erityisesti kuvien kasittelyyn ja kuvien jakamiseen topologisesti kompakteihin osi-

oihin, joista jokaista kuvaa kasittelee suodattaja.

Konendko: Kuvioiden tunnistamisen alalaji, joka erikoistuu kuvissa olevien esineiden ja asioiden

tunnistamiseen.

Kuvio: Asia, jolle voidaan asettaa luokka tai kategoria, kuten kuva tai signaalin aaltomuoto.

Linux: Kdyttojarjestelma, joka on enimmakseen avoimena lahdekoodina.

Luokittelu: Ongelma, jossa ulostulevalle tiedolle voidaan maarittaa kategoria, kuten "Katu” tai

" Julkisivu”.

Matplotlib: Python-kirjasto, jolla voidaan luoda karttoja NumPyn tuottamille taulukoille.

MRI: Magnetic resonance imaging. Radiologian alaan kuuluva laaketieteellinen kuvantamismene-

telma3, jota kaytetaan esimerkiksi rontgenkuvauksessa.

NER: Named entity recognition. Metodi, jonka avulla voidaan maarittaa kuvista olioita, jotka ope-

tetaan tekoalylle. Esimerkiksi kuvien varittaminen.

NumPy: Python-kirjasto, joka lisaa tuen suurille, useamman ulottuvuuden taulukoille: Tuo myds

korkean tason matemaattisia toimintoja.

OLY: Oikaistu lineaarinen yksikkd. 2011 kehitetty luokittelufunktio.

OpenCV: Avoimen konenddn ja koneopin sovellutuksien Python kirjasto.

Python: C-pohjainen ohjelmointikieli, joka sopii hyvin matemaattisesti pohjautuviin ohjelmistoi-

hin ja kirjastoihin

PyTorch: Pythonilla kirjoitettu avoimen lahdekoodin koneoppimisen kirjasto.



RCNN: Regional Convolution neural network. Aluepohjaisesti toimiva konvoluutioinen neuro-

verkko, joka pyrkii paikantamaan esineita ja asioita kuvista suorakulmioisiin alueisiin

Regressio: Ongelma, jossa ulostulevalla tiedolla on oikea arvo (numerollinen arvo), kuten eurot

tai paino.

RGB: Varimalli, jossa sekoitetaan punaisen, vihrean ja sinisen varista valoa.

TensorFlow: Alusta loppuun luotu avoimen |ahdekoodin alusta koneoppimiselle.

Unity: Yksi suosituimmista pelimoottoreista, jolla voi luoda kaksiulotteisia ja kolmiulotteisia pe-
leja.
U-Net: U-mallinen konvoluutioinen hermoverkon malli, joka hyodynt&da oikaistun lineaarisen yk-

sikdn luokittelufunktiota ja maksimaalista arvojen yhdistamista.

VNL: Viereisten naapurien luokittelu. Luokittelutapa, jossa verrataan vieressa olevia arvojen sa-

manarvoisuutta.

Whitebox: Yksinkertainen malli alueesta, joka sisdltda vain kentdn geometriaa ilman tekstuureja

tai yksityiskohtia.



1 Johdanto

Koneoppiminen kuuluu tekoalyjen alaluokkaan, missa perimmaisena tavoitteena on luoda ihmi-
sen korviketta tutkimustiedon prosessointiin. Ihmiselld kuluu noin pari tuntia kdyda lapi 20 kuvaa,
kun taas tavallinen kotikone voisi kdyda lapi tuhansia, jos sen opettaa oikein. Automatisoinnin
tarkeys tulevaisuudessa on kiistamaton, ja sen tutkintaan kdytetdaan enemman aikaa kuin ennen.
Pelinkehityksessa tekoalya hyddynnetdan jo ohjelmoinnissa kieliserverien muodossa. Kieliserverit

auttavat ohjelmaoijia kirjoittamaan koodia automaattisella tadydennyksella ja viittausluetteloilla.

Koneoppimisen ala on kasvamassa, ja sen kayttotarkoituksia ei ole vield mitoitettu. Pelialan so-
vellutuksia on viela harvassa, koska harvempi pelialaan erikoistunut miettii datacenter ratkaisuja
videopelien kehityksessa. Tama johtunee siitd, ettd koneoppimista hyédynnetdan yleisesti tiedon
prosessoinnissa ja statistisissa malleissa. Myos U-Net-malli, jota tydssa kdytetdaan, on suunniteltu
|adketieteeseen l16ytdamaan syopakasvaimia. Tulevaisuus ndyttaa kuitenkin hyvalta peliteollisuu-
dessa, koska koneoppimisesta on tullut muodikas teknologian ala. On odotettavissa, ettd suu-
rempi osa kehittajista haluaa laittaa tyopanoksensa koneoppimisen parantamiseksi ja laajenta-
miseksi. On hyvin mahdollista, etta tulevaisuudessa tulee olemaan enemman koneoppimisen rat-

kaisuja hyddynnettyna videopelien kehityksessa.

Tyon tarkoitus on antaa esimerkkitapaus, miten koneoppimista voisi hyddyntaa ja osoittaa sen
hyodyllisyys tulevaisuudessa. Prototyypin ideana on luoda yksinkertainen kentta kaksiulotteisesta

kuvasta, jossa ei ole ylimaaraisia esineita kuten puita tai autoja.



2 Konendko

Koneoppiminen on algoritmien ja tilastollisten mallien tutkimista, joita tietotekniset jarjestelmat
kayttavat tiettyjen tehtdvien suorittamiseen ilman erityisia ohjeita. Koneoppiminen on kasvava
laskennallisten algoritmien ala, joka tdhtaa ihmisalyn jaljittelyyn (1). Koneoppimisen konsepti syn-
tyi, kun Arthur Samuel loi vuonna 1952 tietokoneohjelman, joka osasi pelata tammea (2, s. 206-
226). Nopeasti lisaantyva informaatio ja sen digitalisaatio tarvitsee keinotekoisia alyllisia jarjes-
telmia kasittelemaan suurta datan maaraa, jotta voitaisiin tehda johtopaatoksia ja tutkielmia no-
peammin ja luomaan ratkaisuja aihekohtaisiin ongelmiin. Koneoppimisen yleistyminen alkoi 133-
ketieteestd, koska haluttiin ennustaa potilaiden terveydentilaa tulevaisuudessa. Osa koneopin so-
vellutuksista keskittyy tilastoista ja kuvista ennustamiseen. MRI (magnetic resonance imaging) on
radiologian alaan kuuluva laaketieteellinen kuvantamismenetelm3, jota kaytetdadn esimerkiksi
rontgenkuvauksessa. MRI:n yhteydessa voidaan hyddyntaa koneoppia ennustamaan tai tunnista-

maan syopaa potilaiden rontgenkuvista.

Konendko on yksi koneopin osa-alueista, jonka avulla tulkitaan kuvia ihmisen tavoin. Tekoaly ei
viela voi tulkita kuvia taysin ihmisen tasolla, mutta rajaamalla tietoa voi tekoalyllekin opettaa ku-
vien tulkintaa. Tdssa tyossa kaytetaan katukuvia, joissa on paljonkin ylimaaraista tietoa, kuten
katuroskat ja taivas. Jotta voidaan optimoida tekoalyn opettamista ja tehda siitda vdhemman ras-
kasta, pitaa kuvista luokitella ndkyvat asiat. Opinndytetydssa keskitytadn rajaamaan talojen julki-
sivut, ihmiset ja tiet. Aikataulun vuoksi kdytetdan valmista datasettid, joka on luokiteltu ldhelle

tarpeisiin vastaavaksi (3).

2.1  Valvottu oppiminen

Koneoppimiseen liittyy nelja oppimisen mallia, jotka ovat valvottu, valvomaton, keskiohjattu ja
vahvistava oppiminen. Tassa tydssa keskitytaan enimmakseen valvottuun oppimiseen, jota kay-
tetdan kuvioiden ja kuvien tunnistukseen. Valvottuun oppimiseen liittyy kuvien luokittelu, oppi-

misen seuraaminen ja ennustaminen.

Valvotussa oppimisessa on syote- ja ulostulomuuttujia, joihin voidaan kayttaa algoritmeja, joiden

avulla voidaan oppia kartoittava toiminto syotteesta ulostuloon. Tavoitteena on arvioida kartoit-



tava toiminto niin hyvin, etta sita voidaan hyddyntaa ulostulon ennustuksessa, kun esitetaan toi-
nen syétemuuttuja. Valvottu oppiminen saa nimensa sen vuoksi, koska algoritmillinen oppiminen
vaatii tietosarjan, jonka voi opettaa niin kuin opettaja valvoisi oppimisprosessia. Oppiminen paat-
tyy, kun algoritmi saavuttaa hyvaksyttavan tason (4.) Valvottuun oppimiseen liittyy kaksi ongel-
maa: luokittelu ja regressio. Luokittelu on ongelma, jossa ulostulevalle tiedolle voidaan maarittaa
kategoria, kuten “Katu” tai ”Julkisivu”. Regressio on ongelma, jossa ulostulevalla tiedolla on oikea
arvo (numerollinen arvo), kuten eurot tai paino. Naiden avulla voidaan maaritella |lahestymistapa
tiedon kasittelyyn. Kuvioiden ja kuvien tunnistamisessa kaytetdaan luokittelua. Opinnaytetydssa

keskitytddan enemman luokitteluun, koska kuvien tieto ei ole reaalilukuja.

Luokittelun tapoja on erilaisia, kuten viereisten naapurien luokittelu (VNL) tai lineaarisen erotte-
lijan analyysi (5). Luokittelu ja hermoverkot tahtdavat samaan lopputulokseen, mutta toimivat eri
tavoin. Luokittelua voidaan hyddyntda hermoverkoissa oppimiseen, mutta hermoverkkoja ei
voida hyodyntaa luokittelufunktioissa. VNL perustuu nimensa mukaisesti viereisten naapurien ar-
vojen vertailuun. Jos viereiset arvot ovat tarpeeksi lahella toisiaan, laitetaan ne samaan luokkaan.
Esimerkiksi sokerin ja myricetinin maarien vertailulla voidaan maaritelld, onko viini punaista vai
valkoista. Kuten valvotulle oppimiselle on ominaista, ennakkotapausten lukujen perusteella teh-
daan ennustaminen. Tassa projektissa olisi pystytty antamaan eri asioille luokka, joilla on sisaisia
arvoja, jotka erottavat ne toisistaan. Kuitenkin tama lahestymistapa olisi ollut liian tyolas, koska
VNL ei opi edellisistd tapauksista, vaan luokittelee metodissa maaritellylld tavalla. Hermover-
koissa oppiminen on jatkuvaa, ja hermoverkko pystyy oppimisen jalkeen ennustamaan tapauksia,
joissa on samanlaisuuksia opeteltuihin tapauksiin. Konvoluutioiset hermoverkot ei ole kuitenkaan
optimoitu raakojen arvojen ennustamiseen, vaan kuvien kasittelyyn. Tata selvennetdan seuraa-

vassa kappaleessa enemman.

Oppimisen seuraamisessa taytyy tarkastella mallin ulostuloa ja verrata alkuperaisiin kuviin.
Tyossa kaytettavassa hermoverkon mallissa voidaan tarkastella kuvan maskia. Maskin tarkkuus
riippuu oppimisesta, joten luokitellun ja ennustetun kuvan vertailu keskendan antaa kehityksesta
tarkan arvion. Mallista voidaan myos laskea oppimisen havikki ja tarkkuus, jotka naytetaan kaavi-
oina kuvassa 1. Vasemmanpuolinen kaavio nayttaa havikin per kuva prosentteina (y-akseli) ja ku-
vien maaran (x-akseli). Oikeanpuolinen kaavio ndyttdaa oppimisen havion iteraatiossa prosent-

teina (y-akseli) ja senhetkisen iteraation (x-akseli).
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Kuva 1. Mallin oppimisen maara ja havikki.

Kaavioista voidaan huomata, etta ensimmaisessa iteraatiossa esiintyy suurin havio, koska tekoaly
aloittaa oppimisen. Tekodalylla ei ole alustavaa tietoa ennen ensimmaista iteraatiota, joten havikki
on normaalia. Tekoaly tarvitsee alustavaa tietoa oppiakseen tarkasti. Tama heijastuu kaaviossa
toisessa iteraatiossa, joissa havikin maara pienenee kymmenykseen. Myods kuvakohtaisessa havi-
kin laskussa havikin kdyra putoaa rajusti ja tasoittuu yhden paikkeille. My®6s iteraation havikki ta-

soittuu kymmeneen prosenttiin, joskin pienella vaihtelulla.

Oppimisen jalkeen mallia pyritdan kdyttamaan ennustamiseen. Ennustamisessa pyritdan ennak-
kotapausten eli opitun materiaalin pohjalta tekemaéan johtopaatoksia. Esimerkiksi rajaamaan ku-
vista alueita, jossa on ihmisid. Ennustamiseen kaytettava aika on murto-osa opettamiseen tarvit-
tavassa ajasta, koska tekoélylld on jo tiedot valmiina. Tekodly vain implementoi ennakkotiedot

kdytantoon. Myods ennustettavan materiaalin maara on pienempi kuin opeteltavan materiaalin.

2.2  Konvoluutioinen hermoverkko

Konvoluutioinen hermoverkko (KH) on erityinen arkkitehtuuri keinotekoisesta neuroverkosta,
joka on suunniteltu erityisesti kuvien kasittelyyn ja kuvien jakamiseen topologisesti kompakteihin
osioihin, joista jokaista kuvaa kasittelee suodattaja. Kuvien jakamista tarvitaan kuvien kokojen

vuoksi. Esimerkiksi 100x100 kuva sisaltdaa 10000 pikselid, ja jos ensimmadinen taso sisadltda 1000



neuronia, tama tarkoittaa 10 miljoonaa yhteytta hermoverkossa. Tama on todella raskasta ja tyo-
lasta kasitelld. KH myos kadyttaa todella paljon uudelleen painojansa, joten KH sisaltdaa paljon va-
hemman parametreja kuin keinotekoinen neuroverkko (6). Painot ovat parametreja, joilla voi-
daan maaritelld sisddntulomuuttujan vaikutus ulostuloon (eli yhteyden voimakkuus kahden neu-
roverkon noodin valilld). Esimerkiksi kuvasta saadun hallitsevan piirteen vaikutus seuraavaan op-
pimiskertaan. KH koostuu kahdesta yksinkertaisesta elementistd: konvoluutiotasoista ja kerros-
ten yhdistamisista. Kuva 2 antaa kuvan KH toiminnasta. Sen sijaan, etta verrattaisiin naapureita
ja niiden arvoja keskenaan, pilkotaan kuvat pienempiin kerroksiin. Pienemmat kerrokset ovat no-
peampia kasitella ja niistd saatava tieto on tarkempaa vaikkakin resoluutio on pienempi. Myods KH

oppii kuvista ja ennustaa tulevista alueet, joissa kohteet mahdollisesti sijaitsevat.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Newral Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution I K_'L“.
{5 2 5) hasriad Max-Pooling {5 x 5] knrual Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) ‘ diowodt)

@ o
1
. 2

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(2828 1) (24 x 24 x nl) (12x12xnl) (8x8xn2) (4 x4 xn2) . OUTPUT
n3 units

Kuva 2. Konvoluutioisen hermoverkon kaavio (7).

Sisddntulomuuttuja (kuva) syotetddn ensimmaiselle noodille, joka on kanava 1. Kanava 1 ottaa
osan kuvasta, jonka resoluutio on tietenkin pienempi kuin alkuperdisen kuvan. Kuvasta otetaan
hallitsevat piirteet ja syotetddan ne seuraavaan kanavaan. Tata prosessia kutsutaan kerrosten yh-
distamiseksi. Prosessia jatketaan, kunnes saavutetaan haluttu resoluutio. Haluttu resoluutio riip-
puu kerrosten maarasta. Tassa tyossa kaytetadn neljaa kerrosta, mika on yleinen maara U-Net-

mallissa.



Kerrosten yhdistaminen ottaa kuvan hallitsevat piirteet ja yhdistaa piirteiden arvot yhteen (7).
Tama prosessi tehdaan siksi, ettd voidaan vahentda laskentaan tarvittavaa tehoa. Kuvan 2 viit-
tauksessa havainnollistaa prosessia tarkemmin. Tassa projektissa kdaytetdan maksimaalisten arvo-

jen (max pooling) yhdistamista.

max pooling

112
1220 30

0
0

34|70 37/ 4 average pooling
12

1121100} 25

Kuva 3. Kerrosten yhdistaminen(7).

Kerrosten yhdistiminen on suodattaja, joka pienentaa tilan kokoa konvoluutioidussa ominaisuu-
dessa (7). Kuvassa 3 otetaan 2x2 osioita 24x24 kuvasta, jotka voidaan kasitelld kahdella tavalla.
Keskiarvoisessa yhdistdmisessa otetaan 2x2 osioiden arvojen keskiarvo. Maksimaalisten arvojen
yhdistdmisessa otetaan korkeimman luvun (eli hallitsevan ominaisuuden) ja annetaan sen seu-
raavalle noodille. Maksimaalista arvoa hyddynnetaan U-Net-mallissa, kun jaotellaan kuvia. U-Net-

mallin arvojen kasittely muistuttaakin hyvin paljon KH-mallia pienelld muokkauksella.



2.3  U-Net-malli

U-Net malli luotiin vuonna 2015 kirjoituksessa “U-Net: Convolutional Networks for Biomedial
Image Segmentation” (8). U-Net-mallin etuna verrattuna tdysin konvoluuttisiin verkkoihin on no-
peampi kuvien jaottelu ja luokittelu. U-Net hyodyntdd myos oikaistua lineaarista yksikkda (OLY),
joka on vuonna 2011 kehitetty luokittelufunktio. Yleisesti kdytetympi ja vanhempi funktio on
”Softmax”, joka kayttaa viimeista neuroverkon tasoa ja painoparametria laskeakseen ennustettua
luokkaa. U-Net-mallissa puolestaan kadytetdan OLY:3 paitsi viimeisessd neuroverkon tasossa,
mutta myos jokaisella piilossa olevalla verkon tasolla. Tama nakyy U-Net-mallin kaaviossa (kuva

|II

5) jokaisen "max pool”-noodin kohdalla, joka hyodyntaa OLY:4. Molemmat algoritmit suoriutuvat
aika samanlaisesti (OLY:n ollessa hieman nopeampi, mutta vahan epatarkempi)(9.) U-Net-mallin
toteutus kirjoitetaan Pythonilla, joka on C-pohjainen ohjelmointikieli, joka sopii hyvin matemaat-
tisesti pohjautuviin ohjelmistoihin ja kirjastoihin. Molemmissa funktioissa on etuutena ennalta

madritelty painoparametri, joka laskee vaadittavan laskentatehon maaraa.

Luokittelun keinona kadytetdan RGB maalausta, jossa opeteltavassa kuvassa on vain varitettyja
alueita. Alueiden varit vastaavat asioiden paikkoja ja muotoja, kuten kuvassa 4 on havainnollis-
tettu. Talla tavalla konedly tietda, mita sen pitda opetella ja osaa tulevaisuudessa rajata tavallisista
kuvista alueita, joissa asiat ovat. Matplotlib on Python-kirjasto, jolla voidaan luoda karttoja Num-
Pyn tuottamille luvuille. NumPy on Python-kirjasto, joka lisaa tuen suurille, useamman ulottuvuu-

den taulukoille. Se tuo myos korkean tason matemaattisia toimintoja.
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Kuva 4. Alkuperainen kuva (vasen) ja luokiteltu kuva (oikea). Julkisivut on kuvattu keltaisella, ka-

dut siniselld, pylvaat ja lilkennevalot violetilla ja liikkuvat oliot vaaleanvihrealla.

Kuvat on luotu Matplotlibilld, jolle on annettu NumPy taulukko ohjeeksi. Ndin saadaan kartan
nakoisia kuvia, joihin voidaan laittaa riveittdin useampia kuvia. Kuvan oikeanpuoleinen kartta on
se, mita tekodlylle opetetaan (vasemmanpuoleinen on havainnollistamiseen.) Tama on yksittai-
nen kuva siita tietosarjasta, joka syotetadn tekoalylle. Tama kuva kay lapi konvoluutioverkon,
jossa sitd kasitellaan noodeittain. Tata prosessia havainnollistaa kuva 5. Verkossa aluksi lisatdan
kanavien maaraa, jotka pienentdvat otantaa kuvasta. Eli prosessissa vahennetaan jokaisen kana-
van lisdyksen jalkeen pikselien maaraa kuvista. Tama prosessi vahentda ulottuvuutta kuvista ja

vaadittavaa laskennallista kuormaa. Tama toteutetaan U-mallisesti, josta malli saakin nimensa.
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Kuva 5. U-Net-mallin konvoluutioverkko, jossa hydodynnetaan kolmea 256x256 kuvaa.

TensorFlow on alusta loppuun luotu avoimen ldhdekoodin alusta koneoppimiselle. Tdma toimii
osana PyTorch-kirjastoa. Kuvasta 5 nakyy, miten edellisten otantojen sy6tteen TensorFlow-taulu-
koista otetaan isoimmat arvot ja annetaan ne seuraavalle konvoluutioverkon noodille. Koska ku-
vat ovat 256x256 resoluutiolla, tarvitsee niitd kasitella vain nelja kertaa. TyOssa pyritadan paadse-
maan kuvissa 16x16 resoluutioon, jotta ne voidaan nopeasti kasitella ja opettaa tekoalylle. Kun
on paasty tavoitteeseen, on aika nostaa resoluutio takaisin alkuperaiseen. Prosessin aikana liite-
tdan samalla korkeudella olevien noodien kuvien TensorFlow-taulukoiden arvot yhteen. N&in voi-
daan vahvistaa, etta oikeat alueet ovat kyseessa ja mahdollisen “virhekohinan” tai ison kontrastin
aiheuttama virhe minimoiduksi. Prosessin loppupuolella saadaan aikaan 256x256 maskeja, jotka
nayttavat kuvan 6 oikeanpuolisen kuvan tapaisilta. Tama tulos tulee testiotannasta, jossa on re-
feroinnin helpottamiseksi myds luokiteltu kuva. Luokiteltua kuvaa ei anneta tekoalylle, vaan al-

kuperdinen kuva.
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Kuva 6. Alkuperdinen kuva (vasen), luokiteltu kuva (keskelld) ja ennustettu kuva (oikea)

Kuten kuvasta 6 ndkyy, niin malli on hyvin lahellad oikeaa tilannetta. Pienta heittoa I6ytyy joistain
kohdista, mutta pidemman ajan jalkeen kuva olisi todennakdisesti tarkempi. Huomattavaa on
my0s, etta tekodlyn luomat maskit ovat pehmeareunaisia ja sisaltavat vahan ylimaaraista ”virhe-
kohinaa”. Puiden maara kuvassa vaikeuttaa rakennusten julkisivujen hahmottamista ja tama na-

kyykin tulkinnan vaiheessa, kun lopputulos vieddan Unityn puolelle.
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3 Tulkki ja Unity

Unity on pelimoottori, jolla voi luoda kaksiulotteisia ja kolmiulotteisia peleja. Kun on saatu teko-
aly opetettua ja saadaan mahdollisimman tarkka maski tuotettua, voidaan aloittaa tiedon viemi-
sen prosessi Unityyn. CSV (comma separated list) on tiedostomuoto, joka sisaltda pilkulla erotel-
tuja arvoja listana. Unity ei suoraan tue CSV tiedoston lukemista, mutta C#-kirjasto sisaltaa tarvit-
tavat luku- ja jaottelumetodit toteutukselle. Tekoaly tulostaa kuvan pikselit suoraan CSV-tiedos-
toon, jonka voi sitten siirtda Unityn puolelle. Tiedoston koko on pieni, joten sen siirtdminen ei
aiheuta hankaluuksia. Kuvat ovat muodossa RGB, joka on varimalli, jossa sekoitetaan punaisen,

vihredn ja sinisen varista valoa.

3.1  Tulkin toiminta

Koska kuvat ovat noin 256x256 kokoisia, tulee pikseleista saatua dataa paljon. Jokaista pikselia
kohden tulee taulukko, joka sisaltdd RGB arvot (eli kolme arvoa). Ndiden arvojen suoraan vienti
pelimoottoriin ei ole ideaalista, joten on parempi, ettd arvot tallennetaan CSV-tiedostoon. CSV-
tiedosto sisaltdaa kaiken tiedon pilkuilla eroteltuna, joten sen lukeminen on helpompaa. Kuvan
pikselidatan lukeminen aloitetaan kuvan vasemmasta yldakulmasta ja etenee rivin kerrallaan va-
semmalta oikealle. Kuvien lukemiseen kdytetdan OpenCV:t3, joka on avoimen Iahdekoodin ko-
nenadn Python-kirjasto. OpenCV sisdltdd koneopin ja konenadn sovelluksiin sopivia metodeja ja
luokkia. Tassa tyossa se toimii osana PyTorch-kirjastoa. Kaytetdan OpenCV:n metodeja kuvien lu-
kemiseen ja tietojen tulostamiseen. OpenCV tulostaa variarvot BGR muodossa, joten tulkinnan

vaiheessa on hyva muistaa tama.

Jotta Unity osaisi kasitella annettuja arvoja, on tehtava tulkki tiedostojen arvoille. Tulkin toiminta
on seuraavanlainen: lue pikselien variarvot, yhdista samanlaiset variarvot muodostamalla kappa-
leita ja syota ne kappaleiden luojalle. Pikselien arvojen lukeminen on helppoa, koska luvut ovat
perakkadin. Samanlaisten variarvojen yhdistamiseen tarvitaan enemman tyota. Edellisista kuvista
nahdaan, miten tekoaly varittda maskit ja minka muotoisia kappaleet ovat. Kuitenkin osa vareista

on lahella toisiaan ja saman varisia pikseleita voi olla erillisind kappaleina. Asiaa lahestytaan tassa
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ty0ssa niin, etta pikseli tarkastaa seuraavan pikselin variarvot. Jos variarvot ovat samat, niin voi-
daan pikseli olettaa kuuluvan samaan muotoon. Myds pystytdan pikselidatasta luomaan kaksi-

ulotteinen taulukko, josta voidaan tarkastella naapurit oikealta vasemmalle ja ylhaalta alas.

3.2  Muotojen luominen

Kun pikselit on ryhmitelty, pitda niistd rakentaa muotoja. Muodot luodaan proseduraalisesti,
jossa topologiana kdytetdan kolmioita. Jokainen pikseli, jota ei ole yhdistetty, vastaa yhtd muodon
pistetta. Kuvan perspektiivi on keskeinen ongelma kaksiulotteisten kuvien muuntamisessa kolmi-
ulotteiseksi. Tassa tapauksessa pyritadn rakentamaan tie ensimmaiseksi, toiseksi jalkakaytavat,
kolmanneksi rakennukset ja lopuksi muut. Tdssa syyna on tien pieneneminen, joka auttaa hah-
mottamaan perspektiivia. Kun tie on hahmoteltu, voidaan tien rajapisteista jatkaa jalkakaytavat,
koska ne ovat muodoiltaan hyvin samankaltaiset. Kun on saatu “pohja” luotua kentalle, voidaan
jalkakaytavien rajapisteista jatkaa ylospdin eli muodostaa rakennuksien julkisivut. Rakennusten
julkisivut eivat ole yksityiskohtaisia, koska tekoalylle ei ole opetettu erottamaan erillisia muotoja

rakennuksista. Prototyypin merkeissa riittaa "whitebox”-versio kuvasta.

Edellisen kappaleen prosessi vaatii proseduraalisen luomisen. Yksinkertaisuudessaan kentan geo-
metrian luominen vaatii pisteitd ja indekseja. Pisteitd tarvitaan, koska pyritddan muodostamaan
geometrisid muotoja kolmioiden avulla. Tata havainnollistetaan kuvalla 7, joka ndyttaa indeksoin-

nin kaytannossa. Indeksien luvut maarittyvat aloituspisteesta ja myotapadivaan kierrosta.
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KUVA 7. Nelién etusivun muodostaminen kahdesta neliésta indeksien kanssa (10.)

Myo6tapaivaan kierretdan, koska halutaan mallin etupuolen nakyvan. Jos kierrettdisiin vastapai-
vaan, niin nakyisi mallin takaosa. Vieressa olevan kolmion alkamispiste on edellisen kolmion lop-
pupiste. Nain pelimoottori ymmartaa, ettd kolmiot ovat liittyneita toisiinsa. Sama kuvio toistuu
seuraavissakin nelidissa. Prototyypissd muodostetaan kuvan oliot riveittdin lukemalla pikselida-
tan koordinaatit, jotka on luetteloitu tulkinnan vaiheessa. Jokainen koordinaatti vastaa yhta pis-
tettd muodossa. Tie muodostetaan x- ja z- akselilla ja rakennusten julkisivut z- ja y-akselilla. Kuva
8 konkretisoi, miltd tama nadyttaa. Rakennusten julkisivut rakennetaan teiden rajapisteiden avulla,
joista sitten rakennetaan ylospadin paikkadatan avulla. Koska kuvat luetaan ylhaalta alas, pitaa
paikkadata kdaantaa ylosalaisin, jotta voitaisiin saada jalkakdytavien daripisteiden paikat ennen

rakennuksien rakentamista.
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Kuva 8. Oikealta vasemmalle. Alkuperdinen, ennustettu ja muuntaminen kolmiulotteiseksi (Pu-

nainen jalkakaytavat, vihrea tie ja rakennukset sininen.)

Kuten kuvasta 7 voidaan ndahda, kuvan sisaltdessa paljon pienempia asioita tulee kuvan muunta-
misessa kolmiulotteiseksi virheita. Jalkakdytavat eivat ole muodostuneet kunnolla ja eivat tarjoa
tarpeeksi syvyytta kuvaan. Suurimpana syyna on ihmisen ja puiden oleminen jalkakdytavan ja tien
edessd. Taman vuoksi rakennukset tulevat tien eteen sen sijaan, etta ne tulisivat viereen. Tie olisi
jatkunut vield eteenpain, kunnes taustalla oleva rakennus olisi tullut vastaan. Myos tien koko on
lilan suuri verrattuna muuhun ymparistéon. Tarkoituksena on muodostaa ainoastaan rakennus-
ten julkisivut laskentatehon sadstamiseksi, koska pelaaja ei esimerkiksi paase rakennuksiin sisalle.

Rakennuksista olisi tullut onttoja, mutta halvempia piirtaa.

Pisteita tulee muotoon monta, koska luetaan kuvan jokainen pikseli. Muotojen monimutkaisuu-
den vuoksi on tarkeda sailyttaa pisteitd, jotta muodot ovat ldhelld todellisuutta. Mutta tama ai-
heuttaa Unityn puolella ongelmia, jos kdytetaan 16-bittistd muodon pisteiden maaraa. 16-bitti-
syys tukee vain 65535 pistetta yhdessa muodossa, mika ylittyy helposti muodoissa. Onneksi Unity
tukee 32-bittisyytta pisteiden muodon formaattina, joka mahdollistaa 4 biljoonan pisteen ole-
mista yhdessd muodossa (11). Tama on kuitenkin raskaampi laskea ja ei ole tuettuna jokaisessa

laitteessa (enimmakseen Android-pohjaisissa kdyttojarjestelmissa).
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4  Teorian toteutus ja projekti

Tama kappale kasittelee projektin kulkua ja miten tyossa olevia teoreettisia osuuksia kaytettiin
hyvaksi. Projektissa tekoadlyn opettaminen piti aloittaa nollatasolta eli ilman mitaan edellisia viit-
tauksia tai ennustuksia. Tahan ongelmaan kuitenkin sai apua Kajaanin ammattikorkeakoululta,
joka lainasi BULL- supertietokoneen yhta NVIDIA bladea, jonka tekniset tiedot ovat kuvassa 9.
Tama mahdollisti nopeamman opettamisen, kayttojarjestelman ja pakettien asentamisen ja ku-
lujen minimoinnin (sahko ei ole ilmaista). Nain pystyttiin aloittamaan varsinainen projektin teke-

minen sen sijaan, etta aikaa olisi kulunut kehitysympariston pystyttamiseen.

Bull nvidia blade:

CPU: 2 x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v2
RAM: b4GE

GPU: 2x Mvidia Tesla K40 12 GB GDDR5
HDD: 320GB HDD tai 240GB 55D

Kuva 9. BULL-supertietokoneen yhden bladen tekniset tiedot

Kuten ndhdaén, graafiset suorittimet ovat paljon tehokkaampia kuin keskinkertaisessa pelitieto-
koneessa. My6s SSD-vaihtoehto mahdollisti nopean pakettien asentamisen ja datan nopean siir-
telyn paikasta toiseen. Kayttojarjestelmana toimi Centos7 (Red Hat Enterprise Linux 7), joka on
Linux-pohjainen. Kayttojarjestelma on suunniteltu ja optimoitu palvelinkayttéon, joka sopii talle-
kin projektille, koska ei pystyttaisi olemaan paikan paalla koronan vuoksi. Kaikki kommunikaatio
toimi SSH (Secure shell) —yhteydell&, joka mahdollisti konsolin kdytén palvelinymparistossa
etayhteydelld, joka mahdollisti tydskentelyn kotona. Tama rajoitti joitain tyotapoja, joita kasitel-

|adn seuraavissa kappaleissa.
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4.1  Tyon ymparistd ja tekoadlyn toteutus

Vaikka kehitysymparistossa oli vaadittavia paketteja valmiiksi asennettuna, piti kuitenkin kone-
oppimiseen tahdattyja paketteja alkaa asentamaan. Projektin aloitusvaiheessa oli tietoa enim-
makseen teoreettisesti tekoalysta, ja kirjatkin kasittelivat enemmankin algebraa kuin toteutusta.
Tyossa kaytetdan enemman korkean tason kirjastoja ajan sadastamiseksi. Funktioiden kirjoittami-

nen tyhjasta ja neuroverkon suunnittelu olisi vienyt enemman kuin tdhan tyohon sallittu aika.

Ty06ssa kaytettiin PyTorch-kirjastoa, jonka asentaminen on helppoa, koska siitd on saatavilla val-
mis asennettava paketti. Tdma vaatii kuitenkin Pythonin ja joitakin muita kirjastoja. Projektinhal-
linnan ja kayttojarjestelman eheyden sailyttamiseksi valittiin kdyttoon Conda, joka on avoimen
lahdekoodin paketinhallintajarjestelma. Condan ymparisto toimii osittain eristetysti. Jotta Con-
dan voisi asentaa paketteja, pitda ensin luoda ymparisto. Sitten ymparisto pitaa aktivoida, jolloin
konsolindkymé&an tulee suluissa ympariston nimi. Kuva 10 visualisoi tdman tapahtumasarjan. Ta-
man jalkeen voidaan asentaa tarvittavia paketteja, kuten PyTorch-kirjasto.
stuolbladeSi-nwidia “1% conda create pytorchERVE

stuoBbladeSl-nwidia 1% conda activate pytorchENY]

[ﬁgTDTEhEHU] [ joonaztualbladeSl-nuidia 715 I

Kuva 10. Ymparistdon luominen ja aktivointi

Vaikka PyTorch-kirjasto on saatavilla kayttdjarjestelman omasta paketinhallintajarjestelmdassa
(yum), pitda Nvidia bladen kortteja varten ladata tietty versio kirjastosta. Tallad hetkelld saatavat
paketit ovat sopivia CUDA 10.+-korteille, mutta projektissa tarvitaan 10.0-versiota. Taman version
saa arkistosta, mutta tarvitaan Conda-jarjestelmaa sen asentamiseksi. Tdma olikin ensimmainen
syy Condan kayttéonottoon. Toisena syyna on kayttojarjestelman eheyden sdilyttaminen. Alussa
piti testata useita eri kehitysympariston kokoonpanoja, mika olisi syonyt kaiken tilan kovalevylta.

Condassa voi poistaa ymparistdja helposti, joten levytilan pieni koko ei ole esteena.

PyTorch tarjoaa muutamia valmiita tekoalyratkaisuja ja koneoppimisen malleja, jotka ovat val-
miiksi koulutettuja. Tyon kdyttotarkoitukseen ei 16ytynyt valmiiksi koulutettuja malleja, joten piti

kouluttaa oma. Haasteena on l6ytdaa sopiva koneoppimisen malli, koska vaihtoehtoja l6ytyy



17

useita. Tyo vaatii kuvien tulkintaa ja asioiden ja esineiden paikkojen saamista. Nama vaatimukset
rajaavat koneoppimisen malleja runsaasti, eli halutaan konendadn malleja. Osa konendén mal-
leista perustuu yksittdisten esineiden tunnistukseen ja osa esineiden rajaamiseen ja paikallista-
miseen. Tydssa alun perin pyrittiin kayttamaan RCNN-ratkaisua. RCNN on aluepohjaisesti toimiva
konvoluutioinen neuroverkko, joka pyrkii paikantamaan esineita ja asioita kuvista suorakulmioi-
siin alueisiin. Tama aiheutti virheita ja oli kallis opettaa. My6s ulostulomuuttujien kasittely olisi
vaatinut enemman lisatutkimusta. RCNN antaa ulostulona useamman maskin, jota ei tekemisen
hetkellda ymmarretty. Myds valmista datasettia ei |6ydetty mallille, mika olisi aiheuttanut lisatoita.
Datasetit nimittdin sisaltavat satoja, jopa tuhansia kuvia ja esineiden luokittelu kuvista olisi ollut
paitsi tyolastad, mutta myos aikaa vievda. Onneksi l6ytyy sivusto nimelta Kaggle, jossa koneoppi-

misen kehittdjat ovat jakaneet valmiita datasetteja hyodynnettavaksi.

Tyon tarpeisiin tarvitaan katukuvia, jotka on luokiteltu. Tarpeisiin |0ytyi tarpeeksi ldhelld oleva
datasetti, joka hyodynsi U-Net-mallia. Kuten edellisissa kappaleissa on todettu, U-Net-malli toimii
hyvin samanlaisesti kuin RCNN, mutta ulostulona on yksi maski ja arkkitehtuuri on hieman erilai-
nen. Yhden maskin laittaminen kuvaan on yksinkertaisempaa ja nopeampaa kuin useamman eri
maskin kasittely ja liittdminen kuvaan. Tama tuottaa kuvan 6 oikeanpuolisen kartan, jossa esineet
ovat vdrikoodattuja. Tama helpottaa seuraavaa tyovaihetta, jossa kategorisoidaan pikselit. Tydssa
pyritdan lajittelemaan rakennusten, teiden ja jalkakaytdvien pikseleita. Loput merkataan kaytta-

mattémiksi ja pudotetaan pois pelimoottoriin viennin yhteydessa.

4.2 Datan vienti ja kentdn luonti

Koska tekodly isanndidaan etdpalvelimella, pitdda maskin tieto pakata lahetettdavadn muotoon.
Koska maski tulostetaan tuloksena useamman kartan kuvaan, pitaa sitd muokata. Kuva ladataan
palvelimelta SSH-yhteydelld ja muokataan sopivalla kuvanmuokkausohjelmalla. Maskillinen
kartta leikataan ja liitetdan uuteen kuvaan, joka voidaan kaantaa CSV-tiedostoksi. Tama valivaihe
olisi parempi hoitaa suoraan palvelimella, jotta voitaisiin vdhentaa tarpeetonta datan siirtelya.
Jotta kuvasta saadaan CSV tiedosto, pitda ladata OpenCV. OpenCV sisadltaa valmiita metodeja,
joilla kuvan voi kdaantdaa Numpy-taulukoksi, joissa pikselien variarvot on ryhmitelty kaksiulot-
teiseksi taulukoksi. Tama on helppo kirjoittaa suoraan CSV-tiedostoksi, koska Python sisaltaa CSV-

kirjoittamisen valmiiksi ja arvot ovat jo ryhmiteltyind. Arvot kirjoitetaan taulukon jarjestyksessa,
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jossa taulukoiden arvot erotetaan pilkuilla. Koska taulukko on kaksiulotteinen, voidaan maaritella
rivien ja sarakkeiden maara. Tama kirjoitetaan tiedostoon rivinvaihtona, jotka kirjoitetaan aina,
kun yhdesta rivista loppuu sarakkeet. Tama tuottaa pilkulla erotetun listan, jossa rivit on eroteltu
rivivaihdoilla. Pikselien variarvot on tulostettu BGR varimallin muodossa, joka pitdd muistaa tul-
kinnan vaiheessa. CSV-tiedoston voi siirtaa palvelimelta Unity projektiin, missa sen voi lukea ja

kaantaa kolmiulotteiseksi.

Jotta CSV-tiedoston tietoja voidaan kayttaa, pitda se ensin tulkita. Tyossa aloitetaan prosessi tie-
doston lukemisella, joka on mahdollista ilman kolmannen osapuolen C#-kirjastoja. Data on hyvin
yksinkertaista ja hankalin osuus onkin sen kategorisointi. Kuva 11 nayttaa koko prosessin yleisesti.
Koska lisattiin rivinvaihto jokaisen rivin loppuun, voidaan lukuvaiheessa méaaritella rivien ja sarak-
keiden maara. Sarakkeiden maara on arvojen maara yhdella rivilla ja rivien maara on sidonnainen
rivienvaihdon maaraan. Nailla tiedoilla voidaan C#-puolella luoda kaksiulotteinen taulukko, jonne
sailoa arvot. Tulkki palauttaakin kuvioiden luojalle kyseisen taulukon, jossa taulukon arvoina toi-

mii merkkijono.

Palvelin

U-Net-malli OpenCV
Ki ja dantulo (kuvasarja) Sisdantulo (muokattu kuva)
Ulostulo (Kartakuvasarja) Ulostulo { CSY tiedosto)

Projektikone

Kuvanmuokkaus Ohjeima Tulkki _
Unity
Sisaantulo (Karttakuvasarja) Sisaantulo (CSV tiedosto) . . .
isdantulo (kategorisoitu paikkadata)
Ulostulo (muckattu kuva) Ulostulo (Kategorisoitu paikkadata) ) 3 N
Ulostulo (Kolmiulotteinen kenttd)

Kuva 11. Yleisdiagrammi kuvan muuntamisesta kolmiulotteiseksi
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Kuvioiden luoja asettaa kolmiulotteiseen kenttaan pisteitd, jotka muodostavat kuvion. Kategori-
soimalla voidaan maaritella, pitddakoé muodon pisteet asetella ylospain, kuten rakennusten julkisi-
vut. Teiden ja jalkakaytavien pisteet voidaan olettaa olevan maan tasolla pienelld nousulla, mutta
prototyypin tapauksessa ei pyritty simuloimaan tien pinnan muutoksia. Pisteet yhdistetdan toi-
siinsa kolmioilla, jotta saadaan piirrettyd muoto moottorissa. Koska muodot ovat osittain hankalia
ja eivat ole aina tdysin suorakolmioita, on kolmioiden maarittdaminen hankalaa. Ratkaisua tdhan
ongelmaan ei ole vield 16ytynyt, joten pisteiden sijaan sijoitetaan kuutioita. Kuutiot ovat hyvin
primitiivisia ja halpoja piirtda, mutta niitd tulee olemaan tuhansia, mika aiheuttaa monen eri ku-
vion piirtamisen. Unity tarjoaa valmiin metodin, jonka avulla voidaan yhdistaa kuvioiden piirtami-
sen. Tama laskee piirtdmisen maaraa ja vaatii vihemman valimuistia. Ongelmana on pisteiden
maara yhdessa kuviossa, koska yhdessa kuutiossa on 8 pistetta. Eli kuvion alkuperadinen maara
kertaantuu kahdeksalla. Tama aiheuttaa kuvioissa vaaristymia, jos kuvion pisteiden formaattia ei
muuta 32 bittiseksi (kts. 3.2). Kuviot ovat omia pelin esineitd, joten niiden koon muuttaminen ja
siirtdaminen on mahdollista. Lopputuloksena on kuvan 8 oikeanpuolinen kuva, jossa vihrea on tie,

punainen jalkakdytava ja siniset ovat rakennusten julkisivut.
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5 Pohdinta

Tekoalyn opettaminen on tehty helpommaksi, koska Pythonille on suunniteltu monia erilaisia kir-
jastoja, joissa on valmiina tarvittavat funktiot ja toiminnot. Tyon aloittaminen alkoi enemmankin
koneoppimisen teorian tutkimisella, vaikka alhaisen tason matemaattisten funktioiden kirjoitta-
mista ei tarvitsekaan. Enimmakseen tarkoituksena oli kartoittaa konenaon malleja, jotta voitaisiin
valita tyon kannalta edullisin ja hyddyllisin malli. Tyon alussa hyédynnettiinkin RCNN-mallia, kun-
nes huomattiin sen kalleus ja turhan tiedon maara. Vaikka esineet saatiinkin hyvin rajattua ku-
vista, tuli mukana myos turhaa tietoa, kuten alueen koko. RCNN-malli pyrkii myos rajaamaan esi-

neet laatikoihin, mika olisi aiheuttanut vdarentymaa kuvioissa.

U-Net-malli sopii paremmin kayttotarkoitukseen keveytensa vuoksi. Kouluttamisessa OLY tarjoaa
parempaa lopputulosta luokittelussa, koska se kay tulosta ldpi joka noodissa. U-Net-mallin opet-
taminenkin on yksinkertaisempaa kuin RCNN. U-Net-malli tuottaa neuroverkon tuloksena yhden
maskin, joka on yhdistelmad muita maskeja, kun taas RCNN tuo jokaisen maskin erikseen. Joten
RCNN:n jokainen maski pitaa kasitella erikseen ja laittaa kuvaan, jotta saataisiin haluttu lopputu-
los. Tama tekee siita raskaamman kasitelld. Ennustamisen nopeudessa molemmat ovat hyvin 13-
hellad toisiaan, mutta U-Net on hieman hitaampi. Tdma johtunee maskien yhdistamisesta jokai-
sessa kuvassa. Prototyypissa U-Net sopii paremmin, koska halutaan vain paikallistaa asiat kuvista.
Kuitenkin olisi varmasti ollut parempi, etta olisi otettu esineiden etdisyys huomioon, koska per-
spektiivin huomioon ottaminen on vaikeaa maskista. Tata pyrittiin kompensoimaan jalkakayta-
vien avulla, joiden muoto antoi perspektiivin vahvuuden ja etdisyyden. U-Net-mallin nopea opet-
taminen (kaksi tuntia per 100 kuvaa) sopi paremmin opinndytetyohon tiukan aikataulun vuoksi.
Kuitenkin yhden maskin ulostulo vaikeuttaa sisalla olevien maskien korjaamista, koska maskit tu-
lostetaan yhteen kuvaan. Korjaaminen onnistuu vain kuvankasittelyohjelmalla, joka vahingoittaa

alkuperaista konseptia automaattisesta kenttien luomisesta.

Ajatuksena oli muodostaa rakennukset jalkakaytavien viereen ja nostaa niita kuvien y-akselin mu-
kaisesti. Tassa ongelmana on valmiiksi valitut datasetit, joissa on luokiteltu ihmiset, lyhtypylvaat,
puut jne. Koska prototyypissa ei pyritd muodostamaan pienempia esineitad, on nama merkitty ohi-

tettaviksi. Tama aiheuttaa lopputuloksessa vaaristymia ja aukkoja, jotka hankaloittavat kentdn
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todellisen muodon luomista. My6s rakennuksien paikat ja muodot poikkeavat, koska jalkakayta-
vat ovat osittain ihmisten peitossa kaytetyissa kuvissa. Jos kuvat olisi luokitellut itse, olisi loppu-

tulos varmasti parempi.

Tulkkauksessa olisi auttanut, jos kuvan variarvojen lisdksi olisi ollut etdisyys. Etdisyyden avulla olisi
pystynyt suhteuttamaan esineiden kokoa ja luomaan realistisemman kentan. Ongelmana on U-
Net-malli itsessaan, joka ei ole suunniteltu mittaamaan etaisyyksia. U-Net-malli tuo vain yhden

maskin, joka on varitelty varikoodeittain, kuten kuvan 7 oikeanpuolinen kuva nayttaa.



22

6  Yhteenveto

Koneoppimisen sovellutuksia on monia, ja tassa kaytiin niista yksi. Kentan luominen kaksiulottei-
sesta kuvasta on haasteellinen ja monimutkainen. Lahestymistapa, joka tassa kaytiin, ei valtta-
matta ole optimaalisin ratkaisu ja tarkin. Muotojen pisteiden yhdistaminen vahentaisi laskemisen
maarada ja muotojen jaottelu mahdollistaisi 16-bittisen formaatin. Perspektiivin jaljittely on suurin

ongelma, joka kaksiulotteisen kuvan muuntamisessa kolmiulotteiseksi yleensa on.

Tulkin toiminta on yksinkertainen ja tarvitsisi viela lisakehitysta. Pikselidatan kategorisoimisen yh-
teydessa olisi hyva saada myos etdisyyksien arvot. Taman avulla pystyttaisiin kasittelemaan per-
spektiivida ja syvyyttd helpommin. U-Net-mallia ei ole suunniteltu tdhan tarkoitukseen, vaan
enemmankin asioiden tunnistamiseen. Jos olisi kdytetty omaa kategorisoitua dataa, niin lopputu-
los olisi tarkempi. Prototyypistd voidaan kuitenkin todeta, ettd kenttien automaattinen rakenta-
minen kuvan pohjalta on mahdollista. Tekoalyn pitempiaikainen opettaminen olisi johtanut tar-
kempaan ja parempaan lopputulokseen. Ennustuksista kdy ilmi, etta joitain sattumia on kuvioiden

keskella, joka hankaloittaa kuvioiden pisteiden yhdistdamista ja aiheuttaa vaaristymia.

Kaytetyissa kuvissa olevien esineiden mittasuhteet ovat vaaristyneita perspektiivin vuoksi, mika
aiheutti suuria kokoeroja. Jokainen datasetin kuva oli kuvattu katsojan perspektiivista, joka suu-
rentaa mittasuhteita lahella oleviin esineisiin ja toisinpdin. Datasetin ja oppimisen mallin tarkempi
valinta olisi tuottanut paremman lopputuloksen, ja mittasuhteet olisivat ldhempana kuvan anta-
mia suhteita. Paikkadatan jatkojalostamisella ja enemmalla tiedolla saataisiin tarkempi lopputu-
los. Kuitenkin prototyyppi on nayttdnyt, ettd on mahdollista tuottaa kaksiulotteisista kuvista kol-

miulotteisia kenttia.
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