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1 Johdanto

Syvdoppiminen on kehittynyt viime vuosina huimasti, ja vapaanlahdekoodin teknolo-
gioiden kehittyminen on tuonut myds kuvantunnistukseen tarvittavia tyokaluja kaik-
kien saataville. Onnistuneen koneoppimisprojektin edellytyksena on edustava ja riit-
tavan laadukas data. Ennusteita tekevat mallit oppivat esimerkeista, joten raakada-
tan kerdyksen lisaksi esimerkiksi valokuviin taytyy liittaa tieto oikeasta ennusteesta

koulutusta varten.

Joskus esteeksi voi kuitenkin muodostua koulutukseen tarvittavan sopivan aineiston
vahyys ja laatu. Tassa tyossa pyrittiin tuottamaan koulutusaineistoa minimaalisista

lahtokohdista ja pyrittiin sen avulla kouluttamaan malli, joka yleistyy oikeisiin kuviin.
Ajatuksena on, ettd kuvien kerdamiselta valtytaan ja niiden luokittelu tapahtuu auto-

maattisesti generoinnin yhteydessa.

Tyon toimeksiantajana toimi Jyvaskylan ammattikorkeakoulun IT-instituutti. It-insti-
tuutti kouluttaa ICT-alan AMK- ja YAMK-insin6d6reja Lutakon kampuksella. Lisaksi se
tarjoaa taydennyskoulutusta ja tilauksesta raataloityja koulutuksia yrityksille. It-insti-
tuutti on osa JAMK:n teknologiayksikkoa, jossa opiskelee 2700 opiskelijaa, ja se tyol-

listda 170 tyontekijaa. (Teknologiayksikkd N.d.)

2 Tutkimusasetelma

2.1 Opinnaytetyon tavoite

Opinnaytetyon tavoitteena oli kehittdd menetelma tuottaa kuva-aineistoa lilkenne-
merkeista konvoluutioneuroverkon kouluttamista varten, ja verrata niilla koulutetun
neuroverkon suoriutumista liikennemerkkien luokittelussa, kun kohteena ovat kuvat

oikeista lilkennemerkeista.

Tavoitteet voidaan esittda seuraavina kysymyksina:



e Miten konvoluutioneuroverkko oppii?

e Millaista aineistoa sen kouluttaminen vaatii?

e Onko aineiston maaralla vaikutusta?

e Kuinka generoitu aineisto vertautuu reaalimaailman aineistoon?

2.2 Tutkimusmenetelmat

Tutkimusmenetelmat tavallisesti jaotellaan laadullisiin ja maarallisiin menetelmiin,
mutta ne eivat ole toisensa poissulkevia, samassa tutkimuksessa voidaan kadyttda mo-
lempia menetelmia. Laadullinen tutkimus koostuu monenlaisista Idahestymistavoista
ja analysointi keinoista. (Vuori N.d Johdatus laadulliseen tutkimukseen ja verkkokasi-

kirjaan.)

Vaikka tydssa on myos maarallisen tutkimuksen merkkeja, tutkimusote on laadulli-
nen, kun pyritdan ymmartamaan aineiston eri ominaisuuksien vaikutuksia neurover-

kon koulutustuloksiin.

3 3D-mallintaminen

3.1 Tietokonegrafiikasta ja sen historiasta

Tietokonegrafiikka on tieteenhaara, joka keskittyy kuvan tai kuvien tuottamiseen tie-
tokoneen avulla, sisadltden mallintamisen, renderdinnin ja animaation. Tietokonegra-
fiikan termina keksi William Fetter vuonna 1960, tydskennellessaan Boeing-yhtion
palveluksessa. Han ja hanen esimiehensa Vern Hudson kaytti termia kuvaamaan tie-
tokoneohjattua piirturia, joka piirsi kuvasarjoja joko paperille, nauhalle tai filmille.
William Fetterin tyo on merkittavaa 3D-grafiikan, erityisesti 3D-animaation, saralla.
Hanen tyonsa tuloksena tuotettu 3D-malli ihmisesta oli ensimmainen laatuaan. (A

Brief History of Computer Graphics 2004; Oppenheimer 2018; Beane 2012.)

Ensimmainen tietokoneohjelma, joka hyddynsi graafista kayttoliittymaa ja osoitinlai-

tetta, on Ivan Sutherlandin vuonna 1963 tekema Sketchpad-ohjelma. Se kaytti valo-
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kynaa tietokoneen naytolla yksinkertaisten muotojen piirtdmiseksi. Ohjelman on kat-
sottu raivaavan tieta nykyaikaisille piirto- ja suunnitteluohjelmille, jotka hyodyntavat
geometrisia rajoitteita, esimerkiksi suoran viivan ja taydellisen ympyran piirtdmiseen.

(Beane 2012.)

1970-luvulla tietokoneet pienenivat kokonsa puolesta ja saivat lisda nopeutta, ja idea
virtuaalisesta 3D-pinnasta syntyi. Useat 3D-grafiikan perusperiaatteista, kuten varjos-
tin (engl. shader) ja renderdinti (engl. rendering), syntyi kyseisena vuosikymmenena.

(Beane 2012.)

1980-luku toi tietokoneet koteihin IBM PC ja Macintosh alustoilla, ja CAD ja kuvanka-
sittelyohjelmat seurasivat niitd. My0Os useat animaatiotalot perustettiin 1980-luvulla
ja 3D-animaatiot alkoivat nakya elokuvissa. 1990-luvulla teknologian kehittyminen
paransi 3D-grafiikoiden laatua ja 3D-animaatiot yleistyivat elokuvissa. 3D-grafiikkapii-
rit yleistyivat PC- ja pelikonsolimaailmassa, luoden uuden ajan 3D-peleja. 2000-lu-
vulla ihmiset olivat jo tottuneet nakemaan laadukkaita ja uskottavia 3D-animaatioita

ja visuaalisia efekteja. (Beane 2012.)

3.2 3D-mallintaminen

Jokainen tietokoneen render6éima kuva vaatii kolme perimmaista komponenttia:
kolmiulotteisen tilan kuvauksen, yhden tai useamman valonlahteen, seka kuvauksen
kamerasta, joka katsoo tilaa. Tilan kuvaus koostuu yhdesta tai useammasta mallista
tai 3D-rakenteesta. Usein ajatellaan ettda malli on itsendinen osa, esimerkiksi kyna tai
puu, ja tila on kokoelma naita osia, jotka yhdessa muodostaa 3D-ympariston.
Jokainen malli sisaltaa kaksi kuvausta: matemaattisen kuvauksen mallin rakenteesta,
sekd ohje siitd kuinka saadaan selville, miltd muoto nayttaisi valaistuna. (Badler &

Glassner N.d.)

Mallin rakenteen kuvaus on periaatteessa geometrinen kuvaus. Se kertoo missa
esine tai asia sijaitsee tilassa, ja missa ei. Jos kuvitellaan ilmassa leijuva tyhja
kahvimuki, ja katsotaan missa kukin tilan molekyyli on pysaytetylla hetkelld, kukin

yleisesti voidaan sanoa ettd molekyyli joko on osa kahvimukia tai ei ole. Ja jos



jokainen ilmamolekyyli maalataan valkeaksi ja kahvimukin molekyyli maalataan

mustaksi, saadaan molekyylitason kuvaus kahvimukista. (Badler & Glassner N.d.)

Talla ajatuskokeella on monia yhtymakohtia tietokonegrafiikoissa kdytettavien 3D-
mallien kanssa. Se on kasitteellisesti selked, ja silla on rajattu tarkkuus. Jotkin
mallinnusmenetelmat ovat hyvin lahelld tata lahestymistapaa: ne kayttavat pisteita
tilassa, tai pienii tilan hyvin pieniin osiin ja merkkaa osat joko tyhjiksi tai taysiksi.
Toiset menetelmat yrittavat antaa mahdollisuuden abstraktimpaan kuvaukseen.

(Badler & Glassner N.d.)

Erdan maaritelman mukaan 3D-mallintaminen on prosessi, jossa luodaan
kolmiulotteinen kuvaus mista tahansa pinnasta tai esineesta, manipuloimalla

polygoneja, reunoja ja vertekseja simuloidussa kolmiulotteisessa tilassa (Slick 2020).

Polygonit ovat geometrisia kuvauksia, joita 3D-mallinnus ohjelmat kayttavat
yleisimmin nykyaan. Ne ovat selkeita ja helposti muokattavissa monin eri tydkaluin.
Polygonit muodustuvat kolmesta tai useammasta karjesta, joita sanotaan
vertekseiksi (engl. yks. vertex, mon. vertices). Kahden verteksin valistd suoraa
nimitetdaan reunaksi. Useimmat 3D-ohjelmat taydentdvat reunojen muodostamat
polygonin tasot tahkoiksi (engl. face). Kutakin komponenttia voidaan siirtaa, kiertaa
ja uudelleenmitoittaa 3D-tilassa. Polygonin tahkot ovat nahtavissa renderodinnissa.
Reunat ja verteksit ovat nakymattomia renderdinnissa, mutta voidaan nahda ja ne

ovat muokattavissa ohjelmistossa. (Beane 2012.)

Kuviossa 1 on merkattu tason muodostavat elementit: punaisella ympyroityna yksi

vertekseistd, vihred nuoli osoittaa yhden reunoista.



Kuvio 1. Taso Blenderissa

Yksinkertaisin polygoni on kolmesivuinen tri. Useiten kaytetty polygoni on
nelisivuinen quad. Jos polygoni on 5 tai useampi sivuinen kutsutaan sita n-goniksi.
Naita valtetaan, koska niiden muoto voi muuttua vastoin odotuksia, ja sen
renderdinnissa voi tulla odottamattomia tuloksia. N-gonit voidaan muuttaa kolmi- tai
nelisivuiseksi 3D-ohjelmiston tyokaluilla, joten on yksinkertaisempaa olla kdyttamatta

n-goneja mallinnuksessa. (Beane 2012.)

3.3 Blender

Blender on ilmainen avoimen lahdekoodin 3D-ohjelmisto. Sitad voi kdyttdaa monipuoli-
sesti kolmiulotteisen tuotannon eri osa-alueilla esimerkiksi: mallinnus, animointi,

renderdinti ja jopa videoeditointi. (About N.d.)

Kuviossa 2 on nakyma Blenderin kadyttoliittymasta oletusasetuksilla.
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Kuvio 2. Blenderin oletusnakyma

Blender oli alun perin palkitun animaatioyhtiéo NeoGeon sisdinen tuotantotyodkalu,
jonka perusti ja johti Ton Roosendaal. Kun kiinnostus Blenderiin kasvoi, Ton Roosen-
daal perusti uuden yhtion, Not a Number (NaN), joka markkinoi ja mo6i Blenderia.
Vuonna 2002 NaN joutui sulkemaan ovensa. Tahdan mennessa Blenderin ymparille oli
kehittynyt vahva yhteiso, joka innokkaasti etsi tapaa estaa Blenderin katoaminen.
Heindkuussa 2002 Ton Rosendaal perusti voittoa tavoittelemattoman organisaation
Blender Foundation, joka yhteison seitsemassa viikossa keraamalla n. 100 000 dolla-
rin summalla hankki Blenderin lahdekoodin. Tama julkaistiin GPL-lisenssilla myohem-

min samana vuonna. (Gumster 2011).

Nykyisin Blenderia kehittaa sadat myotdvaikuttajat ympari maailman. Naihin lukeu-
tuu niin studioita kuin yksittaisia ihmisid, niin ammattilaisia kuin harrastelijoita. (Get

involved N.d.)

Aloittelijalle 10ytyy lukuisia ilmaisia Blenderiin liittyvid videotutoriaaleja, tunnetuim-
pia lienee Andrew Pricen Blender Guru -YouTube kanava, ja erityisesti donitsin mal-
lintamiseen keskittynyt videosarja. Kuviossa 3 donitsi, joka on mallinnettu seuraa-

malla kyseisia videotutoriaaleja.



Kuvio 3. Blenderilla tuotettu kuva donitsista

4 Tekoaly, koneoppiminen ja syvdaoppiminen

4.1 Tekoaly

Tekoaly kasitteena voi tarkoittaa hyvinkin eri asioita eri ihmisille. Lucci & Kopec (2013
luku 1.0.1), tarkastelee kasitetta artificial intelligence semantiikan kautta. Heidan
mukaansa artificial tarkoittaa ihmisen tekemas, ja silla on usein negatiivinen konno-
taatio. Mutta keinotekoiset asiat ovat kuitenkin usein ylivertaisia luonnollisiin tai ai-
toihin verrattuna, he jatkavat. Esimerkkina kaytetaan tekokukkaa (artificial flower)
Tama tekokukka ei tarvitse vettd, eika valoa, joten se on nappara kodin koriste-esine.

Paallisin puolin se voi olla hyvinkin aidon nakdinen.

Tekodlyn maarittely muuttuukin hankalammaksi tarkasteltaessa alykkyytta. Lucci &
Kopec (2013 luku 1.0.2), esittelevat alykkyyden eri ilmentymia luonnossa, ja toteavat
etta alykkyys ei ole ihmisen yksinoikeus. He kannustavat pohtimaan voiko elottomat
asiat kuten tietokoneet olla alykkaita. Heidan mukaansa julistettu tavoite tekodlyn

saavuttamiseksi on luoda ohjelmistoja ja/tai laitteistoja, jotka ilmentavat ajattelua,
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joka on rinnastettavissa ihmisten ajatteluun, toisin sanoen esittaa piirteitd, jotka

yleensa yhdistetdaan ihmisiin.

Tekoalyntutkimus tieteenalana katsotaan alkaneen vuonna 1956, kun Dartmouth
Summer Research Project -tyopaja jarjestettiin (Moor 2006). Alkuperaisessa ohjelma-
esityksessa esitettiin kahden kuukauden, 10 hengen tekoalytutkimusta, joka pohjau-
tuu konjektuuriin, etta jokainen oppimisen nakdkulma tai mika tahansa muu alykkyy-
teen liittyva ominaisuus voidaan periaatteessa kuvailla niin tarkasti, etta voidaan

tehda kone sita simuloimaan (McGarthy, Minsky, Rochester & Shannon 1956).

4.2 Koneoppiminen

4.2.1 Mita on koneoppiminen?

Koneoppimisalgoritmi on hakuprosessi, joka on suunniteltu valitsemaan paras funk-
tio joukosta mahdollisia funktioita, selittdmaan tietoaineiston ominaisuuksien suh-
teita. Koneoppimisprosessi sisaltaa kaksi askelta, kouluttaminen ja paattely. Koulut-
tamisvaiheessa algoritmi kasittelee tietoaineistoa ja valitsee funktion, joka parhaiten
sopii aineiston yhteyksiin. Maaritetty funktio muutetaan tietokoneohjelmaksi, ja

tama ohjelmaa kutsutaan malliksi. (Kelleher 2019.)

Koulutuksen paatyttya mallia ei enda muokata. Seuraava vaihe koneoppimisessa on
paattely. Tall6in mallia kdytetdan uusiin naytteisiin, joiden ulostuloarvoa ei tunneta,
ja mallia kdytetdan arvon estimointiin. Koneoppiminen tarvitsee siis kolme element-
tia toimiakseen: joukon menneista naytteista, joukon funktioista, joista valita paras
yhteensopivuus aineistoon seka jonkinlaisen mittarin, jolla arvioida kunkin funktion

suoriutumista (Kelleher 2019).

4.2.2 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen on koneoppimisen yleisin tyyppi. Siinad jokainen tietoaineiston osa
on luokiteltu odotettuun ulostuloarvoon. Algoritmi vertaa funktion tuottamia arvoja
odotettuihin arvoihin, ja erotuksen tai virheen perusteella arvioi funktion suoriutu-

mista etsidkseen parhaiten suoriutuvan funktion. (Kelleher 2019.)
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Tyypillinen ohjatun oppimisen tehtava on luokittelu. Roskaposti-suodatin on tasta
hyva esimerkki: koulutus tapahtuu siten, etta sahkopostien lisaksi on tieto siita,
ovatko sahkopostit roskapostia vai ei, ja mallin pitda oppia luokittelemaan uusia sah-
koposteja. Toinen tyypillinen tehtava on numeerisen arvon ennustaminen, esimer-
kiksi auton hinnan ennustaminen, annettujen ominaisuuksien (ajokilometrit, ika
merkki jne.) perusteella. Malli koulutetaan aineistolla, joka sisadltda seka ominaisuuk-

sien lisdksi hinnat. (Géron 2019, 8.)

4.2.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamatonta oppimista kdytetdaan usein datan ryvastamiseen. Esimerkiksi tdman
tyyppinen data-analyysi on hyodyllista asiakassegmentoinnissa, jolloin yritys toivoo
pystyvansa segmentoimaan asiakaskuntansa ryhmiin, jotta voi kohdentaa kampan-
joita ja/tai tuotekehitysta eri ryhmiin. Ohjaamattomassa oppimisessa tietoaineistossa
ei ole kohdearvoja, vaan algoritmi yrittaa yksiloida funktiot, jotka maarittavat saman-

kaltaiset naytteet ryppaisiin. (Kelleher 2019.)

Visualisointialgoritmit ovat hyvia esimerkkeja ohjaamattoman oppimisen algorit-
meista: niille syotetdan suuria maaria monimuotoista ja luokittelematonta dataa, ja
ne tuottavat kaksi- tai kolmiulotteisen representaation datasta, joka on helposti piir-

rettavissa. (Géron 2019, 11.)

4.2.4 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppimista kaytetaan esimerkiksi robotin ohjaamisessa ja pelin pelaami-
sessa. Siind toimijan, agentin, tulee oppia kuinka toimia ymparistossa tullakseen pal-
kituksi. Agentin tavoite on siis oppia maarittdmaan toimiaan suhteessa sen hetkiseen
havaintoon ymparistostd ja omaan tilaansa. Esimerkiksi tulisiko robotin liikkua eteen
vai taakse, tai tulisiko tietokoneohjelman liikuttaa sotilasta vai sy6da kuningatar.

(Kelleher 2019.)

Funktion ulostulo on agentin seuraava toiminta, ottaen huomioon nykyhetken olo-

suhteet. Koska on vaikea luoda tdmankaltaisia historiatietoja, agentti usein paaste-
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tadan ymparistdoon, jossa se kokeilee eri toimintatapoja, ja paivittaa toimintaansa saa-
tujen palkintojen perusteella. Jos palkinto on positiivinen, vahvistetaan toimintamal-

lia, ja jos palkinto on negatiivinen, toimintamallia heikennetdan. (Kelleher 2019.)

4.3 Syvaoppiminen

Syvdoppimisen juuret ovat vahvasti tekoalyn ja tietokonenaon tutkimuksessa. Vuo-
den 1943 Warren McCulloch ja Walter Pitts, julkaisussaan esittelivat yksinkertaiste-
tun mallin aivojen neuronista, joka nimettiin McCulloch-Pitts neuroniksi (MCP-
neuron). Malli kuvasi hermosolun yksinkertaisena loogisena porttina: signaaleja saa-
puu tuojahaarakkeisiin, niita yhdistelladn soomassa, ja jos tietty kynnys ylittyy, l1ahto-

signaali tuotetaan viejahaarakkeessa. (Raschka & Mirjalili 2019, s. 20.)

Tahan malliin perustuen Frank Rosenblatt kehitti Perceptronin, joka voidaan nahda
neuroverkkona, joka koostuu yhdesta neuronista. Ensimmainen implementaatio oli
ohjelmisto IBM 704 -jarjestelmassa, mutta Rosenblattin aikomuksena oli, etta per-
septroni olisi fyysinen laite. Myohemmin laite "Mark 1 perceptron” tehtiin. Siihen oli
kytketty kamera, joka tuotti 400-pikselin kuvia, jotka syotettiin 400 valokennopariin,
jotka kytkettiin neuroneihin. Painokertoimina toimi potentiometrit, joita saadettiin

sahkémoottoreilla. (Kelleher 2019.)

Rosenblatt maaritti sadannon perseptronin kouluttamiseen, painokertoimien paivitta-

miseksi jokaisen prosessoidun naytteen jalkeen:

1. Jos mallin ulostulo vastaa ndytteen madritettya ulostuloa, ala tee mitdaan painoker-
toimille

2. Jos mallin ulostulo on lilan matala verrattuna naytteen ulostuloarvoon verrattuna,
nosta painokertoimia, niille syotteille, joilla on positiivinen arvo, ja laske painoker-
rointa, jos sydte on negatiiviinen

3. Jos mallin ulostulo on liian korkea verrattuna naytteen ulostuloarvoon, laske paino-
kertoimia, niille syotteille, joilla on positiivinen arvo, ja nosta painokertoimia, jos nii-
den syotteiden arvo on negatiivinen. (Kelleher 2019.)

Saman voi esittdd kaavamuodossa (ks. kaava 1).
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witt =wi + (@ x (v = 99 x x{) (1)
Missd w; ! on i painokertoimen arvo, kun verkon painokertoimet on péivitetty, w}
on i painokertoimen arvo niytteelle t. 7 on oppimistahti (engl. learning rate), y* on
odotettu ulostulo naytteelle t, ¢ on perseptronin ulostulo nédytteelld t, ja xit on syot-
teen osa, jonka painokerroin wit on. Jos oppimistahti on liian pieni, oppimisproses-
silta kestdaa kauan, ennen kuin se suppenee, ja jos se on liian suuri verkon painoker-

toimet saattavat heitella liikaa, eikd koulutus suppene lainkaan. (Kelleher 2019.)

Rosenblatt osoitti, etta jos maaratyt painokertoimet ovat olemassa, joilla perseptroni
kykenee luokittelemaan kaikki koulutusnaytteet oikein, koulutusalgoritmi lopulta
suppenee noihin arvoihin (perceptron convergence theorem). Samoihin aikoihin, kun
Rosenblatt kehitti perseptronia, Bernard Widrow ja Marcia Hoff kehittivat samankal-
taista mallia nimelta ADALINE (adaptive linear neuron), ja sen myota oppimissaantoa
LMS (least mean square). ADALINE oli samankaltainen kuin perseptroni, mutta se ei
hyédyntanyt kynnysfunktiota. Sen sijaan ADALINE-verkon ulostulo on vain painotettu

syotteiden summa. (Kelleher 2019.)

Rosenblattin, Widrown ja Hoffin, ja muiden, onnistumiset neuroverkkomallien auto-
maattisessa oppimisessa, eri kuvioiden oppimisessa, synnytti innostusta tekoalyn ja
neuroverkkojen tutkimuksessa. Marvin Minsky ja Seymour Papert kuitenkin onnistui-
vat latistamaan odotuksia, julkaisemalla 1969 tutkimuksen, jossa he osoittivat, etta
vhden kerroksen perseptroni ei kykene oppimaan epalineaarisia funktioita, kuten
XOR-funktio. Kuviossa 4 esitetdan kuinka AND ja OR funktiot ovat lineaarisesti erotet-

tavia, kun taas XOR ei ole. (Kelleher 2019.)

Kuvio 4. Loogisia funktioita (Kelleher 2019).
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Tuon julkaisun aikoihin tiedettiin, etta oli mahdollista tehda neuroverkkoja, jotka ky-
kenivat oppimaan myds epalineaarisesti erotettavia funktioita. Tama onnistui laajen-
tamalla verkon kerrosten maaraa. Oli kuitenkin epaselvaa, kuinka kouluttaa naita

neuroverkkoja, jotka koostuivat useammasta kerroksesta. (Kelleher 2019.)

Vasta 1980-luvulla alettiin tarkastella neuroverkkojen potentiaali uudestaan. Kaksi
edistysaskelta uudelleen sytytti innostuksen alaan: Hopfieldin verkot ja vastavirta-al-
goritmi. Hopfieldin verkko on John Hopfieldin 1982 julkaisun tulos, jossa kuvaillaan
verkko, joka kykeni toimimaan assosiatiivisena muistina. Koulutuksen aikana as-
sosiatiivinen muisti opettelee syotteiden yhteydet. Koulutettu malli kykenee palaut-

tamaan oikean arvon, kun sille syétetdaan korruptoitunut syote. (Kelleher 2019.)

Syvaoppimisen kannalta todennakdisesti tarkein algoritmi on vastavirta-algoritmi
(engl. back-propagation). Sen avulla kyetdaan kouluttamaan neuroverkkoa, jossa on
piilotettuja kerroksia. Algoritmi alkaa maarittamalla satunnaiset painoarvot jokaiselle
verkon kytkokselle. Sen jalkeen algoritmi iteratiivisesti paivittaa painoarvoja esitta-
malla verkolle koulutusmateriaalia ja paivittda painoarvoja, kunnes verkko toimii toi-
votusti. Algoritmin ydin toimii kahdessa vaiheessa: ensimmaisessa vaiheessa, engl.

forward pass, annetaan syotteen virrata verkon lapi, kunnes ulostulo generoidaan.

Toisessa vaiheessa, englanniksi backward pass, aloitetaan ulostulokerrokselta ja tyos-
kennelldaan verkon vastasuuntaan, kunnes sy6tekerros saavutetaan. Tassa vaiheessa
ensin lasketaan virhe jokaiselle neuronille ulostulokerroksella. Taman virheen avulla
pdivitetaan painoarvot, jotka vaikuttavat ulostulokerroksen neuroneihin. Sen jalkeen
virhe jaetaan taaksepain piilotetuille neuroneille, suhteessa painoarvoihin, jotka liit-
tyvat piilotetun ja ulostuloneuronin “valiseen kytkdkseen. Kun jakaminen on tapahtu-
nut piilotetun neuronin kaikkien eteenpain menevien kytkdksien virhe, summataan ja
talla arvolla paivitetdan neuronin painoarvoa verkossa. Tama virheen jakaminen ja
arvojen paivitys jatkuu verkkoa pitkin, kunnes syotekerros saavutetaan ja kaikkia pai-

noarvot on pdivitetty. (Kelleher 2019.)
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Vastavirta-algoritmin mahdollistava innovaatio oli aktivaatiofunktion muuttaminen
neuroneissa. Algoritmi tarvitsee differentioituvan funktion toimiakseen, kuten logisti-
nen funktio tai hyperbolinen funktio. Vastavirta-algoritmin kdyttamisessa neurover-
kon kouluttamisessa oli kuitenkin erds ongelma. Se toimi hyvin, kun piilotettuja ker-
roksia oli vahan, mutta kun verkkoa syvennettiin koulutus joko vei kauan aikaa tai ei
|6ytanyt sopivia painoarvoja lainkaan. 1991 Sepp Hochreiter tunnisti ongelman syyksi
tavan, jolla algoritmi jakoi virhetta taaksepain verkossa. Pohjimmiltaan kyseessa on
differentiaalilaskennan ketjusaanto, joka sisaltaa termien kertomista. Vastavirta-al-
goritmin virhe neuronien valilla saattaa olla alle 1, ja kun algoritmi jatkaa verkkoa
eteenpadin ndiden arvojen tulo jatkaa verkkoa eteenpadin ja virheen arvo lahestyy nol-
laa. Tama tekee sen, etta verkon alkupaan painoarvoja muutetaan hyvin vahan tai ei
lainkaan. Tasta huolimatta vastavirta-algoritmi avasi mahdollisuuden tehda uusia sy-

vempid neuroverkkoja. (Kelleher 2019.)

5 Tietokonenako

5.1 Tietokonenako

Tietokonenadn maarittely voi olla hankalaa, koska se sijoittuu usean tieteenalan leik-
kauspisteeseen, mutta kiteytettyna sen voidaan sanoa olevan automatisoitua tiedon

johtamista digitaalisista kuvista (Planche, Andres 2019, 10).

SAS-yhtion verkkosivuilla sanotaan, etta tietokonendko on tekoalyn aihealue, joka
kouluttaa tietokoneita tulkitsemaan ja ymmartamaan visuaalista maailmaa (Com-

puter Vision -What it is and why it matters N.d).
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5.2 Tietokonendon tehtavia

5.2.1 Esineen luokittelu (Object classification)

Esineen tai kuvan luokittelu on tehtava, jossa kuvaan liitetdan nimike ennalta maara-
tysta joukosta nimikkeita. Esineen luokittelu on ohjatun oppimisen ongelma: maari-
tetdaan joukko kohdeluokkia ja koulutetaan malli tunnistamaan niita kayttaen nimi-
koituja kuvia. Kuviossa 5 luokitellaan kuvat joko ihmisiin tai autoihin. (Planche, And-

res 2019, 11; ML Practicum: Image Classification 2020.)

Cars

classification

[“people”, “cars”]

Kuvio 5. Luokittelua (Planche, Andres 2019, 11.)

5.2.2 Esineen tunnistaminen (Object identification)

Kun esineen luokittelun metodit keskittyvat maaraamaan nimikkeita ennalta maara-
tysta joukosta, esineen tunnistamisen metodit oppivat tunnistamaan tiettyja luokan
esiintymia. Esimerkiksi niitd voidaan kayttaa tunnistamaan henkil6ita kuvista (ks. ku-

vio 6). (Planche, Andres 2019, 12.)
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Person #1 Person #2 Person #3

identification

Kuvio 6. Henkildiden tunnistamista (Planche, Andres 2019, 12.)

5.2.3 Esineen havaitseminen ja lokalisaatio (Object detection and

localization)

Erds tietokonendadn tehtava on havaita tiettyja osia kuvissa. Sita voidaan kayttaa esi-
merkiksi sydpasolujen havaitsemiseen ladketieteessa. Havaitseminen on usein alus-
tava askel ennen jatkolaskentaa, silla saadaan pienempia osioita kuvasta erikseen
analysoitavaksi, esimerkiksi kasvojen erottaminen kuvasta tunnistamista varten. Ku-
viossa 7 syotteena on kuva ja ulostulona kuvasta havaituille autoille on piirretty raja-

sulaatikot. (Planche, Andres 2019, 13.)

detection

“car”

Kuvio 7. Esineen havaitsemista (Planche, Andres 2019, 13.)
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5.2.4 Esineen ja ilmentyman segmentointi (Object and instance

segmentation)

Segmentointi voidaan katsoa olevan edistyneempi havaitsemisen tyyppi. Yksinker-
taisten rajauslaatikoiden sijaan segmentointi tuottaa maskin, joka nimioi kaikki tietyn

luokan esineet tai tietyn luokan ilmentymat kuvasta. (Planche, Andres 2019, s. 14.)

object segmentation instance segmentation

Kuvio 8. Esineen ja ilmentyman segmentointi (Planche, Andres 2019, s. 14.)

5.2.5 Asennon estimointi (Pose estimation)

Asennon estimointi voi tarkoittaa eri asioita eri kohteille. Kiinteille esineille se
yleensd tarkoittaa esineen asentoa ja orientaatiota suhteessa kameraan. Tama on
erityisen hyodyllista roboteille, jotta ne voivat vuorovaikuttaa ympariston kanssa. Ei
kiinteille esineille asennon estimointi tarkoittaa niiden aliosien sijaintia suhteessa toi-
siinsa. Esimerkiksi tyypillinen ihmiseen kohdennettu sovellus tunnistaa ihmisen asen-
non kuvasta (istuu, seisoo, juoksee jne.), kuviossa 9 esimerkit niin kiinteasta esi-

neestd kuin ihmisen asennosta. (Planche, Andres 2019, 15.)
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rigid object pose estimation human pose estimation

Kuvio 9. Asennon estimointi (Planche, Andres 2019, 15.)

6 Konvoluutioneuroverkko

David H. Hubelin ja Torsten Wieselin tutkimus nakdaivokuoren toiminnasta kissoja
tutkimalla vuonna 1959 toi ymmarrysta siihen kuinka aivojemme nakojarjestelman
tiedonkasittely tapahtuu. Vuonna 1989 LeCun, Y., Boser, B., Denker, J. S., Howard, R.
E., Hubbard, W., Jackel, L. D., ja Henderson, D. esittelivat uuden neuroverkkoarkki-
tehtuurin, kasin kirjoitettujen numeroiden luokittelemiseksi kuvista julkaisussa
"Handwritten Digit Recognition with a Back-Propagation Network”. Tuo neuroverk-
koarkkitehtuuri pohjautui ndkdaivokuoren toimintatapaan ja oppi tunnistamaan ka-
sin kirjoitettuja numeroita suoraan kuvista hyodyntamalla koulutuksessa vastavirta-
algoritmia. (LeCun, Boser, Denker, Howard, Hubbard, Jackel, & Henderson 1989;

Raschka, Mirjalili 2019, 518.)

Onnistunut piirteiden (engl. feature) valinta on avain minka tahansa koneoppimisal-
goritmin suoriutumiseen, ja perinteiset koneoppimismallit pohjautuvat siihen, etta
syOtepiirteet tulevat esimerkiksi asiantuntijalta. Osa neuroverkkotyypeista, kuten
konvoluutioneuroverkko kykenee oppimaan automaattisesti noita piirteita, ilman esi-
kasittelya. Taman takia konvoluutioneuroverkkoja kaytetdan usein piirteiden erotta-
miseen datasta. Alkupaan kerrokset erottavat piirteet ja myohemmat kerrokset kayt-

tavat noita piirteita esimerkiksi luokitteluun. (Raschka, Mirjalili 2019, 518-519.)
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Useampi kerroksiset neuroverkot, erityisesti syvat konvoluutioneuroverkot, rakenta-
vat niin sanotun piirrehierarkian yhdistelemalla matalantason piirteita kerroksittain
korkeamman tason piirteiden muodostamiseksi. Esimerkiksi kuvissa matalantason
piirteet ovat reunoja ja moykkyja, jotka alkupaan tasot erottavat, ja joita yhdista-
malla saadaan korkeamman tason piirteita esimerkiksi esineiden yleismuotoja.

(Raschka, Mirjalili 2019, 519.)

Konvoluutioneuroverkoilla pyrittiin ratkaisemaan kaksi perustavaa ongelmaa, jotka
esiintyvat, kun kaytossa oli perinteinen taysin kytketty neuroverkko (engl. fully con-
nected neural network): parametrien rajahdysmainen kasvu ja tilallisen paattelyn
puute. Digitaaliset kuvat koostuvat suurista joukoista arvoja, jotka tyypillisesti ilmoi-
tetaan muodossa H*W*D, jotka tarkoittavat seuraavia: H on kuvan pikselin maara
korkeus suunnassa, W pikselien maara leveys suunnassa, seka D kuvan kanavien

maara (1 mustavalkokuvissa ja 3 tyypillisessd RGB-koodatussa varikuvassa).

Tama tarkoittaa, ettd jo yksinkertainen yksikanavainen 28*28*1, kuva sisaltaa 784 ar-
voa, ja jos neuroverkon kerros koostuu esimerkiksi 64 neuronista, muodostuu 50 176
parametria, jotka optimoida. Parametrien lukumaara kasvaa entisestdan, jos kuvat
ovat suurempia varikuvia, tai neuroverkko muodostuu useammasta kerroksesta. Ta-
man lisaksi, kun neuroverkko on taysin kytketty, neuroni saa arvoja edellisen kerrok-
sen kaikilta neuroneilta, ja se ei voi sisaltaa tilaan liittyvaa tietoa, vaan esimerkiksi ku-
vien pikselien sijaintitieto toisiinsa ndhden sekoittuu kerrosten vililla. (Planche, And-

res 2019, 76).

Konvoluutioneuroverkot tarjoavat ratkaisun naihin ongelmiin. Konvoluutioneurover-
kot kykenevat kasittelemaan moniulotteista dataa. Taman lisaksi kukin neuroneista ei
olekaan kytketty kaikkiin edellisen kerroksen neuroneihin, vaan ainoastaan osaan
vierekkaisistad osioista. Tama ei ainoastaan hillitse parametrien maaraa vaan myos

sailyttaa kuvan piirteiden sijaintitiedon. (Planche, Andres 2019, 77-78).

Konvoluutioneuroverkot saavat nimensa konvoluutiokerroksista, jotka ovat kyseisen
neuroverkkoarkkitehtuurin perusta. Konvoluutiokerroksen, joka ottaa kuvan syot-

teend, kukin neuroni kytketdan vain osaan kuvan pikseleistd, ja vastaavasti seuraavan
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tason konvoluutiokerroksen neuronit kytketdan vain pieneen nelikulmioon ensim-
maisen kerroksen neuroneista. Tama arkkitehtuuri mahdollistaa neuroverkon keskit-
tya pieniin matalantason piirteisiin ensimmaisella piilokerroksella, joista koostetaan

korkeamman tason piirteita seuraavalla tasolla ja niin edelleen. (Géron 2019, 448.)

7 TensorFow ja Keras

TensorFlow on avoimen ldhdekoodin koneoppimisalusta. Se muodostuu kattavasta
ja joustavasta ekosysteemista tydkaluja, kirjastoja ja yhteison tuottamia aineistoja.
Alun perin se kehitettiin Googlella, jotta tutkijat ja kehittdjat voisivat suorittaa kone-
oppimistutkimusta. TensorFlow:n lahdekoodi tehtiin julkiseksi marraskuussa 2015

(Tensorflow 2020; Planche, Andres 2019, 50).

Keras on syvaoppimisrajapinta, joka toimii Tensorflown paalla. Se on kirjoitettu Pyt-
hon-ohjelmointikielelld, ja se on suunniteltu erityisesti huomioiden nopeat kokeillut.

(About 2020.)
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8 Konvoluutioneuroverkko esimerkki

8.1 Datasetti

Tarkastellaan konvoluutioneuroverkon toimintaa esimerkin avulla, esimerkki noudat-
telee Keraksen sivuilta 16ytyvaa esimerkkia. Tavoitteena on luoda malli, joka tunnis-
taa kasin kirjoitettuja numeroita. Aineistona kaytetdan MNIST-datasettid, joka koos-
tuu 60.000 koulutuskuvasta ja 10.000 testikuvasta kasin kirjoitettuja numeroita nol-
lasta yhdeksdan. Kuvien resoluutio on 28*28 pikselia, ja ne ovat harmaasavykuvia.
Kuviossa 10 esimerkki kuvasta, kun varikarttana on Viridis. Datasetin voi napparasti

ladata Keraksen kautta, ja se on jaettu valmiiksi koulutus- ja testikuviin.

Kuvio 10. Esimerkki MNIST-sarjan kuvasta



8.2 Neuroverkko ja sen koulutus

Mallia varten luotiin yksinkertainen konvoluutioneuroverkko. Neuroverkon rakenne
on kuviossa 10. Neuroverkkoa koulutettiin 15 epochia, ja kuvia syotettiin neurover-
kolle kerrallaan 128 (engl. batch size). Optimointifunktiona kadytettiin Adamia, ja ku-

vista kymmenys erotettiin validointia varten.

Model: "sequential"

Layer (type) Cutput Shape Param #
activation (ConvZD) (Mone, 26, 26, 32) 320
maxpool (MaxPooling2D) (Mone, 13, 13, 32} a
activationZ (ConvZD) (None, 11, 11, &4) 184845
maxpoold (MaxPoolinglD) (Hone, 3, 3, &4) a
flatten (Flatten) (Mone, 1a00) a
dropout (Dropout) (Mone, 1a00) a

dense (Dense) (Hone, 10) 1a010

Total params: 34,E826

Trainakle params: 34,826

Hon-trainakle params: 0

Kuvio 11. Konvoluutioneuroverkko

Kuviossa 11 on mallin tarkkuus koulutuksen aikana ja kuviossa 12 mallin havié. Malli

oppii siis tunnistamaan jo ensimmaisen epochin aikana tunnistamaan testikuvia yli 90

% tarkkuudella.



Mallin tarkkuus

— Opetys —m
098 Validointi /__/_—/——h

-~

096 1

0.94 -

Tarkkuus

092 1

090 4

Kuvio 12. Mallin tarkkuus

Mallin havio

(.35 1 = Opetus
Validointi

030 1

025 1

020 1

Hawvid

015 1

010 1

0.05 1

Kuvio 13. Mallin havio
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Seuraavaksi mallin selviytymistd koeteltiin 10.000 testikuvalla, joita ei kdytetty koulu-
tuksessa. Mallin tarkkuus oli talléin 99,24 % eli 10.000 kuvasta vaarin oli 76. Kuviossa

14 nakyvan numeron malli tunnisti virheellisesti numeroksi 7, n. 53,1 % varmuudella.

Kuvio 14. Esimerkki vaarin tunnistetusta numerosta

8.3 Neuroverkon toiminta

Konvoluutioneuroverkon keskeinen kerros on siis konvoluutiokerros, joka suorittaa
syotteille konvoluutiota. Konvoluutiossa syotteeseen kohdennetaan suodatinta (engl.
filter), joka tuottaa aktivaation. Kun samaa suodatinta kohdennetaan toistuvasti, tu-
loksena on piirrekartta (engl. feature map), joka osoittaa havaittujen piirteiden sijain-
teja ja voimakkuuksia syotteissa, esimerkiksi kuvissa. Konvoluutioneuroverkkojen in-
novaatio on kyky oppia automaattisesti suuria maaria suodattimia rinnakkain, tiet-
tyyn datasettiin kohdennettuna ja rajattuna tiettyyn ennustavaan mallinnusongel-
maan, esimerkiksi kuvan luokitteluun. Tuloksena on hyvin erikoistuneita piirteita,

joita voidaan havaita missa tahansa syotekuvassa. (Bronwlee 2019.)
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Kuviossa 15 on kaytetyn konvoluutioneuroverkon ensimmaiset kerrokset. Neuro-
verkko siis hyvaksyy syotteena 1-savy kuvia, jotka ovat 28*28 pikselida. Ensimmaisen
konvoluutiokerroksen suodattimen eli kernelin koko on 3*3, ja koska ei kdyteta min-
kadnlaista taytetoimintoa, se tuottaa 26*26 pikselin kokoisen piirrekartan, joka muo-

dostuu 32 kerroksesta.

mput: | [(?, 28, 28, 1)]
output: | [(?, 28, 28, 1)]

'

mput: (7,28, 25, 1)

output: | (7, 20, 206, 32)

Kuvio 15. Ensimmaiset kerrokset

mput_1: InputLayer

activation: Conv2D

Kernelid siis periaatteessa liu’utetaan alkuperdisen syotteen paalla, siten etta tarkas-
telun alla on pieni osa kerrallaan. Otetaan esimerkiksi 9*9 pikselin suuruinen kuva,
jonka ylitse liu’'utetaan 3*3 suuruista kernelia askelluksella yksi pikseli, saadaan lop-
putuloksena 3*3 pikselin piirrekartta. Kullekin kernelin askellukselle lasketaan risti-
korrelaatio. Kuviossa 16 on ensimmaisen kerroksen konvoluution tuottamat piirre-

kartat.
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Kuvio 16. Suodattimet

Kaytetdan syotteend numeroa 0 esittavaa kuvaa (ks. kuvio 17) ja tarkastellaan joiden-
kin kiinnostavimpien kerroksien tuottamaa aktivaatiota. Kuviossa 18 aktivoituu viivan
alareunat ja kuviossa 19 aktivoituu pystyviivat.

Kuvio 17. Numero O
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Layer 3

Kuvio 18. Kerros 3:n suodatin ja aktivaatio

Layer 8

Kuvio 19. Kerros 8 ja aktivaatio

Konvoluutiokerroksen tuottamat piirrekartat viedaan MaxPooling2d-kerrokselle (ks.
kuvio 20), joka pyrkii korostamaan piirteita, ja pienentaa resoluutiota ja ndin ollen
myos laskettavien yhteyksien lukumaaraa. Tassa neuroverkossa kaytettiin 2*2 matrii-
sia. Piirrekartan tasojen yli siis liu’utetaan 2*2 matriisia, joka poimii neljasta kentassa
olevasta luvusta suurimman aktivaation. Piirrekartan resoluutio puolittuu.
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wput:

(7, 26, 26, 32)

maxpool: MaxPooling2D

output:

(2,13, 13, 32)

'

Kuvio 20. MaxPooling kerros
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Kuvioissa 21 ja 22 havainnollistetaan MaxPooling2d toimintoa. Vasemmalla on syote

ja oikealla on yhdisteen ulostulo.

Layer 3

Kuvio 21. MaxPooling2d:n vaikutus



Layer 8

Kuvio 22. MaxPooling2d:n vaikutus

Neuroverkon seuraava kerros on toinen konvoluutiokerros, jolla kernelin koko on
taas 3*3 ja talla kertaa piirrekartan kerroksien maara tuplataan 64:3an (ks. kuvio 23).

Kuviossa 24 piirrekartat, useat ovat silmamaaraisesti katsottuna kohinaa, mutta joil-

lain tasoilla erottu selkeita piirteita.

Y

mput:

(7,13, 13, 32)

activation2: Conv2D

output:

(7,11, 11, 64)

'

maxpool2: MaxPooling2D

mput:

(7,11, 11, 64)

output:

Kuvio 23. Konvoluutiokerros ja MaxPooling2D
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Kuvio 24. Toisen konvoluutiokerroksen piirrekartat

[Imeisesti yhteyksien monimutkaisuudesta johtuen, toisen konvoluutiokerroksen ak-
tivaatiosta ei ole enda numerosta paljoakaan jaljella ihmissilmalle tulkittavaksi (ks.
kuviot 25 ja 26). Kuvioissa ensin piirrekartta, toiseksi konvoluutiokerroksen aktivaatio

ja kolmanneksi MaxPooling2D-kerroksen ulostulo.
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Kuvio 25. Aktivaatiot

Kuvio 26. Aktivaatiot

Toisen yhdistekerroksen jalkeen piirrekarttojen ulottuvuudet ovat 5*5*64, ja ne kyt-
ketdan Flatten-kerrokseen, joka havittaa ulottuvuudet ja suoristaa neuronit yksiulot-
teiseksi. Valissa on dropout-kerros, jolla osa neuronien valisista kytkoksista jatetaan
pois, jolla voidaan ehkaista ylioppimista. Lopuksi viimeisena kerroksena on taysin kyt-
ketty kerros, jossa on ulostulo neuroni jokaiselle luokalle, eli téassa tapauksessa 10

(ks. kuvio 27).



L

mput: | (7, 5, 5, 64)
flatten: Flatten
output: | (7, 1600)
mput: | (7, 1600)
dropout: Dropout -
output: | (?, 1600)
mput: | (7, 1600)
dense: Dense
output: | (2, 10}

Kuvio 27. Viimeiset kerrokset neuroverkossa

36
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9 Saksan liikennemerkkien kuvat

Koska haluttiin testata generoitujen kuvien avulla koulutetun neuroverkon suoriutu-
mista reaalimaailman kuviin kaytettyna, tarvittiin riittavasti testikuvia, joilla testata
luokittelun tarkkuutta. Suomalaisista liikennemerkeista ei 16ytynyt kattavaa dataset-
tid, mutta saksalaisista liikennemerkeista |6ytyi datasetti, jota on kadytetty erilaisissa
koneoppimisprojekteissa. Seka Saksa, ettd Suomi noudattavat Wienin liikkennemerk-
kisopimusta, jolloin merkit ovat yhtenevat suurelta osin, suurimpana erona on Suo-

messa kaytetty keltainen vari valkoisen sijaan monissa merkeissa.

Koska Suomen liikennemerkit poikkesivat varitykseltdan datasetin kuvista, paatettiin
muokata kdsin Suomen liikkennemerkkeja esittavia SVG-kuvia vastaamaan Saksan lii-

kennemerkkeja (ks. kuvio 28). Liitteessa 1 on esimerkkikuvat kaikista luokista.

Kuvio 28. Valokuva lilkkennemerkista, Suomen versio ja muokattu versio

Saksan liikkennemerkkien data setti koostuu 43 luokasta ja yli 50 000 kuvasta. Kuvien
koot vaihtelevat 15*15 pikselista aina 250*250 pikseliin saakka, ja ne ovat PPM-

formaatissa. (Dataset 2010.)
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Nopea tarkastelu osoitti, ettd kaikille datasetin luokille ei |6ytynyt suomalaista vasti-
netta, joten ne rajattiin pois tata tyota tehdessa. Jaljelle jai koulutuskuvia 37409 ku-
vaa 38 eri liikkennemerkki luokasta. Testaukseen tarkoitettuja kuvia oli 12030 kuvaa

myos 38 eri luokkaa rajauksen jalkeen.

10 Liikennemerkkien kuvien generointi

Uudistetun tieliikennelain mukaiset liikkennemerkkien kuvat ovat saatavilla Vaylavi-
raston internetsivuilla monessa eri formaatissa, myos SVG:n4, jota tdssa tyossa kay-
tettiin. Kuvat jaetaan zip-paketteina, jotka ladattiin ja purettiin samaan kansioon. Osa
kuvista sisalsi aakkosia, joten kuvat paatettiin nimeta uudelleen ja erottaa SVG-
tiedostot erilleen. Tata varten kirjoitettiin Python-kielella skripti (ks. kuvio 29). Talla
skriptilla saatiin kuvat paa- ja alaversioista yhteen kansioon, ja nimet eivat enaa sisal-

taneet hankalia merkkeja, ja tiedostonimien pituus oli sopivampi Blenderia varten.

import glob
import shutil

e
o

paaversiot = glob.glob('..\\liikennemerkit\\*\\1_*\\
alaversiot = glob.glob(' ikennemerkith\*i A2 %\

e
o

tallennuspolku = '..\\merkith\"'

for polku in paaversiot:
shutil.copy(polku, tallennuspolku + pclku.spliti':7?ﬂ3'}[—:].spliti'_'}[?] + ".zvg")

for polku in alaversiot:
tmp = polku.split ('SVGA\\") [-1].split (' "} [0] + ' ' + polku.split{'sSVG\\') [-1].split(' ') [1]
shutil.copy{polku, tallennuspolku + tmp + '.svg')

Kuvio 29. Python-skripti

10.1 SVG:n tuonti Blenderiin

SVG-muotoiset kuvat on helppo tuoda Blenderiin, kun siihen tarkoitettu Blenderin li-
sdosa otetaan kayttoon (ks. kuvio 30). Lisdosa tekee vektorigrafiikasta Bezier-kayria,
jotka ovat aluksi samassa tasossa, joka aiheuttaa ongelmia renderdinnissa (ks. kuvio

31).



Official Community Testing M Install...

Enabled Add-ons Only

- Import-Export: Scalable Vector Graphics (SWG) 1.1 format

Kuvio 30. SVG-lisdosa

Kuvio 31. Blenderiin tuotu liikkennemerkki

Refresh

0
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Ongelmallinen renderointi ratkaistiin lisaamalla Bezier-kayrille myos paksuutta,
ensimmaiselle kayralle 2 mm ja kasvattamalla pursotuksen vahvuutta 0,01 mm

jokaiselle kayrélle. Lopputulos on siisti mallinnos liikkennemerkista (ks. kuvio 32).

Kuvio 32. Pursotettu liikkennemerkki

10.2 Lisaosa

Blenderiin on sisallytetty Python-tulkki, joka kdynnistetaan Blenderin kanssa ja pysyy
aktiivisena. Tama tulkki ajaa skripteja kayttoliittyman piirtdmiseen, ja sita kdytetdan
myo0s joihinkin Blenderin sisdisiin tyékaluihin. Kyseessa on tyypillinen Python ympa-
ristd, normaalit Python-skriptit toimivat myds Blenderissa. Blender tarjoaa moduulin
Python tulkille, jonka avulla saadaan paasy Blenderin dataan, luokkiin ja funktioihin.

(Python API overview, 2020.)

Blenderiin voi itse kirjoittaa lisdosia (engl. Add-On), joiden avulla voi laajentaa Blen-
derin toiminnallisuutta. Kuviossa 33 yksinkertaisin lisdosa, joka tulostaa viestin kon-

soliin otettaessa kdyttoon, ja poistettaessa kaytosta.
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bl_info = {
"nams"™: "My Test Add-on",
"blender": (2, 88, @),
"category": "Object",

def register():

print({"Hello World")
def unregister():
print("Goodbye World"™)

Kuvio 33. Yksinkertaisin lisdosa

Blenderiin kirjoitettiin lisdosa, jotta koulutuskuvien renderdinti eri asetuksilla olisi

helpohkoa ja nopeaa. Lisdosaan tehtiin seuraavat ominaisuudet:

e Alkualustus, jolla tuhotaan kaikki objektit, ja luodaan kamera, valo ja taso,
joka toimii taustana.

e SVG-tiedoston/tiedostojen valinta tiedostoselaimella, kuvien perusteella mal-
linnetaan liikkennemerkin 3D-malli

e Luodaan liikennemerkin ymparille kehia, joita kaytetdaan kameran liikeratoina

e Animoidaan kameran liike lilkkennemerkin ymparilld, ja valitaan kuvaruutujen
maara per keha

e Taustalle animoidaan kohinaa

e Valon voimakkuutta animoidaan halutulla valilla joka kuvaruudulle satunnai-
nen maara

e Renderoidaan kuvasarjat

11 Konvoluutioneuroverkon rakenne ja koulutus

Konvoluutioneuroverkon pohjaksi valittiin VGG16, joka ladattiin Keraksen kautta il-
man viimeisia kerroksia. Mukana ladattiin Imagenetin kuvilla koulutetut painoarvot,

ja malliin lisattiin tulkintaan tarvittavat kerrokset (ks. kuvio 34).
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ba=ze model = VGGle (weights="imagenet', include top=False)

x = base model.output
x = GlobalAwveragePoolingZD(} (x)
x = Dense (1024, activation="relu')} (x)

predictions = Dense (CLASSES, activation='softmax') (x)
model = Model (inputs=base model.input, outputs=predictions)
for layer in base model.layers:

layer.trainable = False

model.compile (optimizer='rmsprop', loss='categorical crossentropy',
metrics=[CategoricalfAccuracy ()]}

Kuvio 34. Mallin koodia

Ensin mallin runkona toimivat kerrokset jaadytettiin ja koulutettiin kolme epochia ai-
noastaan lisattyja kerroksia (ks. kuvio 35). Koulutuksessa kadytettiin Saksan liikenne-
merkkien datasetin koulutuskuvia eli 37409 kuvaa, kuuluen 38 eri luokkaan. Kuvat

muokattiin resoluutioon 50*50 pikselid, kdyttaen Keraksen kuvadatageneraattoria.

Epoch 1/3
3B3/3B3 [ 1 - 28s 4Tms/step - loss: 1.4092 - categorical accuracy: 0.5543
Epoch 2/3
3B3/3B3 [ 1 - 16s ZBms/step - loss: 0.8685 - categorical accuracy: 0.7144
Epoch 3/3
3B3/3B3 [ 1 - 16s 2Tms/step - loss: 0.6622 - categorical accuracy: 0.7808

Kuvio 35. Mallin karkeakoulutus

Taman jalkeen mallin jaddytettyja kerroksia vdahennettiin, ja koulutettiin lisaa. Talla
kertaa koulutettiin pienemmalla opetuskertoimella ja eri optimointifunktiolla (ks. ku-

viot 38).

for layer in model.layer=s[:11]:
layer.trainable = False

for layer in model.layers[11:]:
layer.trainakle = True

Kuvio 36. Mallin kerrosten jaadytykset
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from tensorflow.keras.optimizers import SGD

model.compile (optimizer=5GD (1r=0.0001, momentum=0.9), loss='categorical crossentropy',
hetrics=[Categoricalhﬂcuracyt}]}

historyl2 = model.fit(train generator, epochs=3, validation data=validation generator)

Kuvio 37. Mallin hienokoulutuksen parametreja

Epoch 1/3
S5B5/585 [ 1 - 34s 5Bms/step - loss: 0.3340 - categorical accuracy: 0.8902
Epoch 2/3
3B3/583 [ 1 - 34s 5%ms/step - loss: 0.1404 - categorical accuracy: 0.9552
Epoch 3/3
3B3/585 [ ] - 355 5%ms/step - loss: 0.0743 - categorical accuracy: 0.9775

Kuvio 38. Hienokoulutus

Mallin suoriutumista kuvien luokittelussa arvioitiin kayttamalla Keraksen evaluate-
funktiota, testikuvia oli 12030. Tarkkuudeksi tuli n. 78 % (ks. kuvio 39). Tata arvoa

kaytettiin vertailuarvona, kun generoidulla datalla koulutettua mallia arvioidaan.

model.evaluate (test_generator)

188/188 [ ] - B2 43ms/step - loss: 0.9809 - categorical accuracy: 0.7838

Kuvio 39. Mallin suoriutumisen arviointi

12 Generoitu data

12.1 Generoidut kuvat yleisesti

Opetuskuvia generoitiin vaihdellen valilla kuvan taustaa, kameran kohdistusta, reso-
luutiota, ja valaistuksen maaraa. Lisaksi renderoitiin yksi kuvasarja, johon lisattiin
Gaussilaista sumennusta, seka yksi kuvasarja, jota pikselditiin tarkoituksella. Kuvia

renderditiin aina 60 kuvaa per liikennemerkki, kun kamera liikkui sivuttaissuunnassa
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kehalla liikennemerkkiin ndhden. Kuvassa 40 muutama esimerkki generoiduista ku-

vista. Kuvasarjoja generoitiin kaikkiaan 12. Esimerkit kaikista sarjoista liitteessa 2.

A I
A B

Kuvio 40. Esimerkkeja generoiduista kuvista

12.2 Kuvien ominaisuuksia kuvasarjoittain

12.2.1 Musta tausta

Ensimmaiseen koulutuksessa kaytettyyn kuvasarjaan luotiin musta tausta ja sen ku-

vakoko oli 50*50 pikselia. Esimerkki kuviossa 41.

Kuvio 41. Esimerkki mustasta taustasta
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12.2.2 Varikohina

Toiseen kuvasarjaan tehtiin varikohinaa Blenderin tekstuuri-nodeilla (ks. kuviot 42 ja
43), ja kohinaa animoitiin joka kuvalle erilaiseksi. Esimerkki kuviossa 44. Kuvan koko

oli 25*25 pikselia.

w MNoise Texture v Material Output

Fac @ All
Color @

. —@ Surface
4D
Vector Displacement
W
Scale
Detail 2.000
Roughness 0.500

Distortion 0.000

Kuvio 42. Kohina nodet

Kuvio 43. Taustalla oleva varikohina
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Kuvio 44. Esimerkki varikohinasta

12.2.3 Gaussialainen sumennus

Kolmanteen kuvasarjaan tehtiin kohina-tekstuurin avulla tausta ja kaytettiin Blende-
rin videoeditointiominaisuuden avulla luotiin Gaussialaista sumennusta (ks. kuvio

45). Kuvakoko oli 100*100 pikselia.

Kuvio 45. Gaussialainen sumennus

12.2.4 Matala valoisuus

Neljantena kaytettiin jalleen varikohina taustaa ja valoisuus pudotetiin minimiin ja

pikselikoko 25*25 pikseliin. Esimerkki kuviossa 46.
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Kuvio 46. Matala valontaso

12.2.5 Matalavaloisuus, tumma tausta

Kaytettiin myos toista matalaa valoisuutta, ja taustana tummempi tausta (ks. kuvio

47).

Kuvio 47. Matala valoisuus, tumma tausta

12.2.6 Matalavaloisuus, suurempi koko

Kuviossa 48 muutoin sama kuin edellinen, mutta pikselien maara kasvatettiin 50*50

pikseliin.
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Kuvio 48. Tumma tausta, suurempi koko

12.2.7 Matalavaloisuus, suurin koko

Kuviossa 49 esimerkki kuvasta, jossa pikselien maaraa kasvatettiin edelleen kokoon

100*100 pikselia.

Kuvio 49. 100*100 pikselia

12.2.8 Musgrave-tausta

50*50 pikselin Musgrave-taustalla kuviossa 50.
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Kuvio 50. Musgrave tausta

Kuviossa 51 on taustan luovat tekstuurinodet.

» Material Output

¥ ColorRamp

Kuvio 51. Musgrave-taustan nodet

12.2.9 Musgrave pienempi koko

Yhdeksas koulutuksessa kaytetty kuvasarja oli samankaltainen kuin edellinen, mutta

pikselimaara pudotettiin 25*25 pikseliin. Esimerkki kuviossa 52.



Kuvio 52. Musgrave tausta

12.2.10 Pikseldinti

Koska osa testikuvista oli myds pikselditynyt pahasti, testattiin myos tarkoituksella

pikseloditya kuvaa (ks. kuvio 53).

Kuvio 53. Piksel6ity kuva

Piksel6intiin kdytettiin Blenderin Compositing-tilan nodeja (ks. kuvio 54).

50



¥ Render Layers O bk v Composite @

image @, Image @ Color ® Image @, ¥ Use Alpha
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Depth @ - ® Image [ ] Alpha 1.000
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[ ] Y

Kuvio 54. Kuvan pikseldinti

12.2.11 Vaalean tausta raidoilla

Tehtiin myo6s kuvasarja, jossa oli vari raitoija, mutta koska pikselimaara oli pieni

(25*25 pikselid) ei raidat juuri erotu (ks. kuvio 55).

Kuvio 55. Raidat

12.2.12 Valkoinen tausta

Viimeinen kaytetty kuvasarja oli valkea tausta (ks. kuvio 56). Pikselimaara 50*50.
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Kuvio 56. Valkea tausta

13 Mallin koulutus

Mallia paatettiin kouluttaa kuvasarjoja lisdaamalla yksi kerrallaan, jotta my6s data-
maaran lisddmisen vaikutuksia voitiin arvioida edes jossain maarin. Mallin rakenne ja
koulutus parametrit olivat samat kuin oikeilla kuvilla koulutettaessa. Taulukossa 1 on
mallin koulutuksen tuloksia. Johtuen koulutuksen sattumanvaraisuudesta, tulokset
eivat ole taysin vertailtavissa keskendan, mutta niista voidaan kuitenkin tulkita, etta
malli oppii hyvin koulutusaineiston jo pienelld koulutuskuvien maaralla ja yleistyy oi-
keisiin kuviin kohtaisella tarkkuudella, mutta tarkkuus ei parane merkittavasta kuvia

lisattaessa.



Taulukko 1. Mallin koulutusta

R L

o
NI

Kuvien
lkm.
2280
4560
6840
9120
11400
13680
15960
18240
20520
22800
25080
27360

Koulutus
héavio
0,1701
0,1009
0,0465
0,0291
0,0262
0,0152
0,0274
0,0337
0,0269
0,0206
0,0192
0,0215

Koulutus
tarkkuus
0,9851
0,9807
0,9931
0,9964
0,9968
0,9985
0,9944
0,9923
0,9937
0,9948
0,9953
0,9947

Testi
havio
4,4759
6,8691
8,5514
9.2447
6,8417
7.1846
6,3391
6,5391
6,4746
6,4204
6,8984
7,7030

Testi
tarkkuus
0,1720
0,1981
0,2098
0,2244
0,3182
0,3207
0,3524
0,3754
0,3744
0,3794
0,3914
0,3684
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Tulosten perusteella tehtiin oletus, ettd generoitujen kuvasarjojen samankaltaisuus

keskenaan aiheuttaa, sen etta kuvien lisadaminen ei paranna mallin suoriutumista. Li-

saksi kuvat eivat todennakdisesti muistuttaneet riittavasti oikeita kuvia, esimerkiksi
generoitujen kuvien liikkennemerkit ovat samassa kulmassa, kun oikeissa kuvissa oli
havaittavissa liikennemerkkien vinoutta. Paatettiin kokeilla olisiko Keraksen kuva-

datageneraattorin kuvien rikastamistoiminnoilla vaikutusta mallin suoriutumiseen.

Taulukossa 2 on testauksen tulokset. Esimerkkeja kuvien rikastamistoiminnoista kuvi-

oissa 57-59.

Taulukko 2. Mallin koulutus rikastamalla

Kuvien
lkm.

15960
27360
15960
27360
15960
27360
15960
27360
15960
27360
15960
27360
15960
27360

Koulutus
havio
0,0188
0,0208
0,1467
0,1285
0,0946
0,0762
0,1466
0,1390
0,2563
0,2132
0,0900
0,0692
0,2418
0,2013

Koulutus
tarkkuus

0,9969
0,9954
0,9517
0,9574
0,9692
0,9766
0,9537
0,9536
0,9119
0,9274
0,9714
0,9772
0,9194
0,9329

Testi
havio
6,7055
7,7309
4,2025
4,1810
4,1312
4,5488
4,2848
4,2530
2,9437
2,9188
4,4154
5,2184
2,9612
2,9950

Testi
tarkkuus

0,3502
0,3564
0,4632
0,4768
0,4730
0,4819
0,4571
0,4569
0,5110
0,5637
0,4500
0,4458
0,5416
0,5556

Shear
0,5
0,5

X

X
X
X

0,5

0,5
X
X

0,5

0,5

0,5
0,5

Zoom
X
X

0,5
0,5
X
X
0,5
0,5
0,5
0,5
X
X
0,5
0,5

Kirkkaus
X

X
X
X
0,1-1,5
0,1-1,5

0,1-1,5
0,1-1,5
0,1-1,5
0,1-1,5
0,1-1,5
0,1-1,5



Kuvio 57. Shear

Kuvio 58. Zoom
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Kuvio 59. Kirkkaus

Kuvien rikastaminen paransi mallin suoriutumista kohtalaisesti, joka tarkoittaa, etta
generoitua datasettia voisi kehittdaa edelleen monimuotoisemmaksi, jotta se olisi

edustavampi.

14 Pohdinta

Tavoitteena oli tuottaa kuva-aineistoa, jolla konvoluutioneuroverkkoa koulutetaan ja
suoritumista mitataan reaalimaailman kuviin. Generoidulla aineistolla koulutettu
malli suoriutui huomattavasti heikommin, kuin oikeilla kuvilla koulutettu malli, mutta
tulokset ovat lupaavia. Aineiston monimuotoisuutta lisaamalla paasisi parempiin
tuloksiin, mutta on haasteellista tietda ennalta millaisilla muutoksilla tulokset
paranevat merkittavasti. Generoidun kuvan ja tosimaailman kuvan vilille jaa melkein
vaistamatta jotain eroa, ja on mahdollista ettd neuroverkko tarttuu juuri tuohon

eroon.

Datasetin generointi on kiinnostava tutkimuksen aihe, koska laadukkaan datasetin
luominen on monivaiheinen ja usein ty6las prosessi. Esimerkiksi liikennemerkkien
tapauksessa ensin vaaditaan riittavasti kuvamateriaalia liikennemerkeista. Taman
jalkeen taytyy mahdollisesti rajata merkit kuvista tai tehda rajauslaatikot, ja sitten ne

voi luokitella.
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Koska Suomen liikennemerkeista ei I6ytynyt aineistoa ja testikuvien hankkimiseksi
opinndytety6ta varten kokeiltiin kahta tekniikkaa: kuvata itse ja merkata kuvat kasin,
seka etsia valmiita kuvia, joista rajattiin liikennemerkit. Molemmat tekniikat
osoittautuivat aikaavieviksi, eika niiden kattavuus olisi ollut riittdva. Taman takia

paadyttiin kayttamaan Saksan liikkennemerkkeja, joista |6ytyi kattava datasetti.

Opinnaytetyo haki lopullista muotoaan pitkaan, tarkempi rajaus alussa olisi
varmastikin helpottanut tekemista, mutta oli hyvin opettavaista tutustua tarkemmin
aiheisiin, jotka jaivat raportissa lahinna alikappaleiksi (tai kokonaan ulkopuolelle),
kuten esimerkiksi erilaiset kuvan segmentointitekniikat ja suosituimmat
konvoluutioneuroverkkoarkkitehtuurit. Ty6ta tehdessa oppi paljon
syvaoppimisprojektin vaatimuksista ja erityisesti oppia tuli pitkajanteisesta

projektitydskentelysta.

Ty6ssa ei paneuduttu lopulta hirveasti itse neuroverkon kehittamiseen, voi olla etta
toisenlaisella neuroverkon rakenteella voisi saada parempia tuloksia. Kaytetty malli
suoriutui reaalimaailman kuvilla koulutettunakin vain n. 78% tarkkuudella, josta on
varmaankin mahdollista parantaa jo pelkilla koulutuksen hyperparametrien

muokkauksella.

Generoidun datasetin avulla koulutetut mallit jattivat siis toivomisen varaa, mutta
tekniikkaa voisi kayttaa eraanlaisena aloitusdatasetin generoimisena. Generoidulla
datasetilla voisi aluksi kouluttaa mallin, jonka avulla tunnistetaan haluttuja esineita
tai asioita kuvista. Taman jalkeen asiantuntija hyvaksyy tai korjaa luokittelut. N&ita
uusia luokiteltuja kuvia voitaisiin kdyttaa mallin koulutuksessa uudelleen, jolloin
mallin tarkkuus paranee, ainakin toivottavasti. Kun oikeita kuvia on luokiteltu

riittavasti, voisi generoidusta datasetista luopua.

Olisi kiinnostavaa lisaksi testata esimerkiksi esineen rajausta kuvista vastaavilla
tekniikoilla, koulutukseen tarvittavat maskikuvat olisi helppo generoida vaikka

Blenderin materiaaleja muokkaamalla ja sopivalla taustan valinnalla.
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Tyon tuloksena toimeksiantajalle jai raportin lisdksi tyossa kadytetty scripti, jolla kuvia

generoitiin ja ohjeet sen kayttoon.
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