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Taman opinnaytetyon tavoitteena oli toteuttaa mobiilisovellus sek& koneoppimismalli
kankaan tunnistamiseen. Naiden avulla toteutui kokonaisuus, joka hyddyntaa koneop-
pimismallia tunnistamaan onko otetussa kuvassa kude vai neule. Tavoitteena oli tut-
kia, onko tallainen tunnistaminen yleisesti ottaen mahdollista.

Mobiilisovelluksen teknologiaksi valikoitui Xamarin, koska se tukee kehittdamista
Android ja iOS alustoille samalla koodipohjalla. iOS sovellus ei toteutunut taman opin-
naytetyon aikana, koska se olisi vaatinut Mac tietokoneen, eika sellaista ollut saata-
villa opinnaytetydprosessin aikana. Android sovellus toimi koneoppimismallin k&yton
mahdollistajana.

Koneoppimisteknologiaksi valikoitui TensorFlow Lite. TensorFlow Litella pystytaan to-
teuttamaan Keraksen avustuksella nopeasti koneoppimismalli. Koneoppimismallin
opettamiseen kaytettiin LAB:n toimittamia valmiita kuvia, jotka oli luokiteltu valmiiksi.

Lopputuloksena syntyi Android sovellus, joka hyddyntédd muodostettua TensorFlow
Lite koneoppimismallia. Koneoppimismallin tarkkuus ei ollut riittavan hyvalla tasolla,
etta sitd voisi kayttda tuotantokaytossa. Loppupadtelména on, ettd tdhan pitaisi pys-
tya kayttamaan enemman aikaa, kuin taméan opinnaytetyon kirjoittajalla oli mahdollista
allokoida taman kehittdmiseen paivatyon ohessa, jotta tunnistamisen tarkkuus olisi
riittavalla tasolla.
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Abstract

Goal of this thesis was to create mobile application and machine learning model that
can identify fabrics. These form a solution that uses machine learning model to iden-
tify if picture contains weft knit or warp knit. Goal was to research if this kind of identi-
fication is possible at all.

Xamarin was technology that was selected to develop the mobile app because it al-
lows to develop Android and iOS applications with the same codebase. iOS app was
left out during development because it requires Mac computer, and it wasn’t available
during the thesis process. Android app was enabler for using the machine learning
model.

TensorFlow Lite was selected as a machine learning technology. TensorFlow Lite
with Keras allows creating machine learning model quickly. Photos of weft knit, and
warp knit was provided by LAB and those were used for training the machine learning
model.

End result was Android app that uses trained TensorFlow Lite machine learning
model. Accuracy of the machine learning wasn'’t so good that it would be ready for
production use. Conclusion is that it would require more time than writer of this thesis
could use while being on a full-time job to get good identification success rate.
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1 Johdanto

Taman opinndytetyon tavoitteena oli kehittdd mobiilisovellus seka koneoppimismalli kan-
kaiden ja kuteiden lajittelua varten. Mobiilisovelluksen tarkoitus on toimia esimerkkina siita,
miten koneoppimista voidaan hyodyntaa lajittelussa ja herdttda mielenkiinto automaatti-
sempaa kankaidenlajittelua varten ja sitda kautta mahdollisen hankerahoituksen hakemi-

seen.
1.1 Tyon tavoitteet ja rajaus

Tavoitteena on kehittdd mobiilisovellus, joka pystyy tunnistamaan, onko kuvassa kude vai
neule. Tavoitteena on sellainen toteutus, jolla ei ole yllapitokuluja. TAmén vuoksi toteutus
tehdaan sellaisena, ettd kuvat kasitellaan paikallisesti kayttajan laitteella, eika laheteta pil-
veen. Tavoitteena on toteuttaa mobiilisovellus Android ja iIOS puhelimille.

Tunnistaminen on rajattu vain kuteiden ja neuleiden kategorioihin, eik& ole tarkoitus pystya
tunnistamaan laajempaa skaalaa kankaita. Ei mydskaan ole tarkoitus pystya tunnistamaan
onko kuvassa t-paita, housut tai sukka. Tassa vaiheessa tunnistamisen reaaliaikaisuus ei

ollut mukana suunnitelmassa.
1.2 Tutkimuskysymykset

Taman opinnaytetyon tutkimuskysymyksina olivat seuraavat:

¢ Millateknologialla kankaita ja kuteita valokuvastatunnistava mobiilisovellus on mah-
dollista tehda?
e Mika koneoppimismalli sopii parhaiten kankaiden ja kuteiden mobiiliin tunnistusteh-

tavaan?

Opinndytetydn ensimmaisessa tutkimuskysymyksessa tarkastellaan avoimen lahdekoodin
teknologioita, joilla voidaan toteuttaa monialustainen mobiilisovellus kuvantunnistamiseen
valokuvasta. Toisessa tutkimuskysymyksessa puolestaan tarkastellaan teknologioita, joilla
on mahdollista muodostaa koneoppimismalli niin, ettd mallia voidaan kdyttaa muun muassa
mobiilisovelluksessa. Kuten mobiilisovelluksen osalta, myos koneoppimismallin teknologi-
oissa paapainoarvo on avoimessa lahdekoodissa. Vastaus naihin kysymyeksiin etsitdan so-
veltuvista lahteistd. Naiden vastausten pohjalta valitaan teknologiat mobiilisovelluksen seka
koneoppimismallin toteuttamiseen.
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tetun silmukan lapi. (Spencer 2011, 48.) Kuva 1 on puhelimella otettu lahikuva kudekan-

tai osalle neuloja annetaan vuorotellen sama kudoslanka saman kudontasyklin aikana. Ta-
man vuoksi kudoslangan reitti kulkee koko kankaan lapi kulkien jokaisen neulalla muodos-

Kudekoneessa langansyotto ja silmukanmuodostus tapahtuu jokaisella neulalla perékkain
koko neulapedissd saman kudontakierroksen aikana, olivatpa neulat Kiinteita tai ei. Kaikille,

Kuva 1. Lahikuva kudekankaasta

kaasta.



Kudonta on monipuolisempi, laajemmalle levinnyt, verrattuna neulontaan. Kudontakoneet
ovat suosittuja varsinkin pienien valmistajien keskuudessa, niiden monipuolisuuden, suh-
teellisen pienen alkupddoman ja pienen kokonsa vuoksi. Suuri osa kudontateollisuudesta
on suoraan tekemisissa asusteiden koostamisen kanssa, kayttaen tekniikoita kuten over-
lock-ommel, saumaaminen ja linkitys, jotka ovat kehitetty nimenomaan tuottamaan saman-
laisen lopputuloksen neulokseen verrattuna. (Spencer 2011, 49.)

2.2 Neulos
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Kuva 2. Lahikuva neuloksesta

Neuloskoneessa on samanaikainen langansyo6tto ja silmukan muodostus jokaisessa neu-
lassa neulatangossa saman neulontasyklin aikana. Kaikki neulatangon neulat ovat



samanaikaisesti lapaisty erillisilla loimiohjaimilla. (Spencer 2011, 48.) Neulotut kankaat ovat
neulottu yhtendisella leveydelld, vaikkakin on mahdollista neuloa useita kapeampia kan-
kaita yhdella neulapedilld ja kankaat erotellaan toisistaan viimeistelyn jalkeen. Kankaiden
ominaisuuksia voidaan muuttaa viimeistelyprosessissa tai neulonnan aikana. (Spencer

2011, 50.) Kuva 2:ssa on puhelimella otettu kuva neuloksesta.



3 Mobiilisovelluksen teknologiavalinta

Projektin kehitys alkoi teknologiapinon valinnasta. Alkuperainen toive oli, etta projekti toteu-
tettaisiin Android ja iOS yhteensopivaksi, joka asetti omat rajoitteensa mobiilisovelluksen
teknologiavalinnalle. Monialustatuki on parempi toteuttaa teknologialla, jolla saadaan sa-

malla koodipohjalla alustariippumattomia toimintoja.

Monialustatuki rajasi pois esimerkiksi puhtaan Java toteutuksen, koskasilla ei ollut kunnon
edellytyksid monialustaversion tekemiseen. Java on muutoinkin vaistymassa Kotlin ohjel-
mointikielen alta Android kehitykseen suositeltuna ohjelmointikielend. Kehittgjalla ei ollut

aiempaa Kotlin kokemusta, joten sekin olisi ollut mielenkiintoinen Iahestymiskulma.

IOS laitteille sopiva ohjelmointikieli olisi ollut Applen kehittam& Swift. Swift ohjelmointikieli
on iOS natiivi ohjelmointikieli, joka rajattiin heti alussa pois monialustatuen puutteen vuoksi.
Swift olisi my6s vaatinut Mac -tietokoneen, jota ei ollut saatavilla tdman opinnaytetyon kir-

joittamisen aikana.

React Native ja lonic Angular viitekehykset olivat mielenkiintoisia vaihtoehtoja web-kehitys
tyyppisen kehittdmisen vuoksi. Nama olisivat olleet myds hyviavaihtoehtoja jatkokehityksen
kannalta, koska niille I10ytyy osaajia paljon ympéari maailmaa. Angular on suosittu kieli verk-

kosivustojen kehittdmiseen.

Tamaéan opinnaytetyon Kirjoittajalla on pitka tyéura takana Microsoft teknologioiden parissa,
jonka vuoksi Microsoftin kehittdm& Xamarin oli luonnollinen vaihtoehto ottaa mukaan mo-
biilisovelluksen teknologiavertailuun. Opinndytetydn kirjoittajalla on aiempaa kokemusta C#
-ohjelmointikielestd muun muassa ohjelmointirajapinnan kehittdmisen kautta. Kirjoittajalla
on myds kokemusta Azuresta, mutta kustannusten vuoksi pilviratkaisut jaivat suunnittelun
asteelle.

Maatritysten tarkennuttua, myds pelienkehittdmiseen tarkoitettu Unity olisi ollut hyva vaihto-
ehto sovelluksen kehittdmiseen. Unity voisi toteuttaa lisatyn todellisuuden version, jolla tun-
nistetaan videosyotteesta esine (tdssa yhteydessa liukuhihnalla oleva kangas) ja tunnistaa
reaaliajassa useita eri kankaita. Jos sovellusta halutaan jatkokehittéad, olisi hyva tutkia Uni-
tyn mahdollistamaa reaaliaikaista esineiden tunnistamista ja sen soveltuvuutta tdhan kayt-
tétarkoitukseen. Unitylla voi paéasta lahelle sita ratkaisua, joka vastaisi lopullista kayttétar-
koitusta.

3.1 Xamarin

Vuoden 2000 kesakuussa Ximian niminen yritys aloitti avoimenlahdekoodin projektin, ni-

meltdan Mono, joka on vaihtoehtoinen toteutus C# -kaantjalle ja .NET viitekehykselle, joka



toimii Linuxilla. Vuosikymmen myéhemmin, vuonna 2011 Ximianin perustajat perustivat Xa-
marinin, joka edelleen jatkokehittdd Monoa, mutta kayttaa Monoa perustana mobiilipuolen
monialustatuelle. Vuonna 2014 C# ja .NET viitekehys kokivat muutoksia, jotka lupasivat
hyvaa Xamarinin tulevaisuudelle. C#:sta julkaistiin avoimen lahdekoodin versio, nimeltaan
.NET Compiler Platform. Samalla julkaistiin .NET saatié avoimen lahdekoodin .NET tekno-
logioille, joissa Xamarinilla oli iso rooli. Microsoft osti Xamarinin vuoden 2016 maaliskuussa,
tavoitteenaan tuoda mobiilipuolen monialustatuki laajemmalle Microsoftkehittéja yhteisolle.
Xamarin.Forms on nykyaan Visual Studio kayttajien vapaasti kaytettavissa. (Petzold 2016,
5.)

Kolmena ensimmaisena vuotena Xamarin keskittyi padasiallisesti kaantajateknologiaan,
sekd kolmeen .NET -kirjastoon. Yksi naista oli Xamarin.Mac, joka kehittyi MonoMac -pro-
jektista. Toinen oli Xamarin.iOS, joka kehittyi MonoTouchista. Kolmas oli Xamarin.Android,
joka kehittyi MonoDroidin pohjalta. Nama kirjastot tunnetaan Xamarin alustana. Kirjastot
koostuvat natiivi Mac, iOS ja Android ohjelmistorajapintojen .NET versioista. Ohjelmoijat
voivat kehittdd ohjelmia C# -ohjelmointikielella kayttden naita alustoja, lisahy6tyna on se,
ettd voidaan kayttaa lisaksi .NET viitekehyksen luokkakirjastoja. Ohjelmistokehittdjat voivat
kayttaa Visual Studiota Xamarin ohjelmien kehittdmiseen iOS, Android ja eri Windows alus-
toille. Jotta iPhone ja iPad kehitys on mahdollista, tarvitsee samasta lahiverkosta I10ytya Mac
-tietokone. (Petzold 2016, 5-6.)

Mac -tietokonevaatimus oli syy, miksiiOS -versio jai tdssa vaiheessa kehittamatta / testaa-
matta. Mac -tietokoneet ovat arvokkaita, eiké sellaista ollut kaytossa taman kehitystyon ai-
kana. Tama on harmillista, koska iOS -versio olisi ollut kuitenkin hyva kehittdd samalla,
laajemman kayttdjakunnan vuoksi.

3.2 Xamarinin hyodyt

Xamarin valikoitui tAman tydn teknologiaksi, niin hyotyja tarkastellaan sen nékokulmasta.
Xamarin mahdollistaa i0S ja Android sovelluksen kehittdmisen yhdella ohjelmointikielella.

Joitakin samoja hyo6tyja olisi ollut muillakin teknologoilla.

Monelle alustalle suunnatussa kehittdmisessa on etuna se, etta samaa koodia voidaan hy6-
dynt&a alustariippumattomasti, joka tuo modulaarisuutta ja yllapidettavyytté sovellusprojek-
tiin. Ennen kuin koodia voidaan jakaa, on sovellus strukturoitava tdhan tarkoitukseen. Eri-
tyisesti, koska kyseessa on graafiset kayttoliittymat, on ohjelmoitavan ymmarrettava ohjel-
makoodi jakaminen eri kerroksiin. Ehk&pa hyodyllisin lajittelu on erotella kayttoliittymakoodi

tietomalleista ja algoritmeista. Suosittu Model-View-Controller (MVC) sovellusarkkitehtuuri



lajittelee koodin kolmeen osaan. Model -kerros on taustalla oleva data, View -kerros on

datan visuaalinen esitys ja Controller -kerros hoitaa kayttajan syoétteen. (Petzold 2016, 6.)

Model-View-Controller sai alkunsa 1980-luvulla. Mydhemmin Model-View-ViewModel
(MVVM) mallion modernisoinut MVC-mallia. MVVM erottelee koodin myés kolmeen osaan.
Model -kerros on taustalla oleva data, View -kerros on kayttoliittyma, siséltéen visuaalisuu-
den ja kayttajan syotteet ja ViewModel -kerros hallitsee tiedonvélityksen Model ja View -
kerrosten valilla. Kun kehitetdan sovellusta, joka on suunnattu monelle alustalle, MVVM
arkkitehtuuri helpottaa kehittdjad jakamaan koodin alustakohtaiin ndkymiin ja koodeihin,
jotka eivét ole alustariippuvaisia. Monesti koodin, joka ei ole alustariippuvaista, tarvitsee
esimerkiksi paasyn tiedostoihin, verkkoontai sdikeisiin. Normaalisti ndma mielletdan osaksi
kayttojarjestelman ohjelmointirajapintaa, mutta ne ovat toimintoja, joita voidaan kayttaa
.NET viitekehys luokkakirjaston kautta ja jos .NET on saatavilla jokaiselle alustalle, niin

koodi on silloin alustariippumatonta. (Petzold 2016, 6.)

Alustariippuvaiset sovelluskoodit voidaan eriyttad, eli Visual Studion tapauksessa laittaa eri
projekteihin. Tama voidaan tehda Shared Asset Projektilla (SAP), joka sisdltda koodin ja
muut tiedostot, joita tarvitaan eri projekteissa tai Portable Class Librarylla (PCL), joka sisal-
taa yhteiset koodit jaetun kirjaston kautta, jota voidaan kayttada muissa projekteissa. Riippu-
matta toteutustavasta, yhteisella koodilla pitaa olla paasy .NET viitekehyksen luokkakirjas-
toon, jotta se voi hoitaa tiedostojen lukemisen/kirjoittamisen, verkkopalvelulikenteen ynna
muut tarpeelliset toiminnot. Téma tarkoittaa, ettd voidaan luoda yksi Visual Studio projekti-
kokonaisuus, jossa on kolme C# -projektia, yksi iOS -alustalle ja yksi Android -alustalle,
seka yhteinen PCL tai SAP-projekti. (Petzold 2016, 6.)

Kuva 3 havainnollistaa Visual Studio projektien, Xamarin kirjastojen ja alustan ohjelmointi-
rajapintojen keskindiset suhteet. Kolmas sarake kuvastaa mink& tahansa Windows alustan
laitetta. Toisen rivin laatikot ovat alustakohtaiset sovellukset. Nama sovellukset tekevat kut-
suja yhteiseen projektiin sekd Xamarin kirjastoihin, jotka toteuttavat natiivin alustan ohjel-

mointirajapinnat. (Petzold 2016, 7.)
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Kuva 3. Visual Studio projektien, Xamarin kirjastojen ja alustan ohjelmointirajapintojen kes-
kindiset suhteet (mukailtu Petzold 2016, 7)

Kuva ei kuitenkaan ole taydellinen, se ei naytd SAP tai PCL kutsuja .NET viitekehyksen
luokkakirjastoon. Se, mika on vaadittu -NET versio, riippuu yhteisen koodista, PCL:lla on
paasy omaan .NET versioon, kun taas SAP kayttdad alustaan sisallytettyd .NET versiota.
Kuva 3 Xamarin.iOS ja Xamarin.Android kirjastot nayttavét olennaisilta ja vaikka ne ovatkin
tarkeitdq, ne ovat pédasiassa vain kieleen sidottuja ohjelmointirajapintakutsuja. (Petzold
2016, 7.)

Kun iOS ohjelma k&annetaan, Xamarin C# -kaantaja kaantéa koodin C# Intermadiate Lan-
guage (IL) kuten normaalistikin, mutta kayttaa Apple -kaantgjad Mac tietokoneissa, kaanta-
essaan koodin natiiviksi iOS konekoodiksi, kuten Objective-C kaantaja. Sovelluksen kutsut
iOS ohjelmointirajapintaan ovat samoja, kuin Objective-C-ohjelmointikielella kehitetyt ohjel-
mat. Android ohjelmille Xamarin C# -k&antaja generoi IL-kielelle, joka ajetaan Monolla Java
moottorin rinnalla, mutta ohjelmointirajapintakutsut ovat kaytannéssa samoja, kuin Javalla
kehitetyilla sovelluksilla. Mobiilisovelluksille, jotka tarvitsevat alustakohtaista koodia seka
jaettua koodia, Xamarin.iOS ja Xamarin.Android tarjoaa loistavan ratkaisun. Niiden ansiosta
kehittajalla on paasy alustan ohjelmointirajapintoihin ja kaikkeen mitéa se mahdollistaa. (Pet-
zold 2016, 7-8.)

3.21 NET

Vuonna 2002 julkaistu .NET on ohjelmistokehityksen viitekehys, jota voidaan ohjelmoida
monilla eri kielilla, kuten C#, ASP.NET, C++, Python, Visual Basic ja F#. .NET viitekehys



tarjoaa yhteen toimivuuden monille eri ohjelmointikielille. Ohjelmat, jotka ovat kehitetty .NET
viitekehykselld suoritetaan joko ymparistossa, tai virtuaalikoneella Common Language
Runtime komponentilla. (Simaranjit & SrinivasMadhav 2019, 15.)

.NET Framework Architecture

Applications

Windows
Forms

ADO.NET ASP.NET
Class Library

Common Language Runtime

PETEEIND

Just In Time

Compiler

Machine Code

Kuva 4. .NET viitekehyksen arkkitehtuuri (mukailtu Simaranjit & SrinivasMadhav 2019, 15)

Kuva 4 esitetyn .NET viitekehyksen arkkitehtuurissa hierarkian ylimmalla tasolla on sovel-
lus, joka on kehitetty .NET:lI&. Sovellus voi olla yksinkertainen konsoliohjelma, joka kirjoittaa
naytolle 'Hei maailma!’, tai monimutkaisempi ohjelmistokokonaisuus. Sovellukset pohjautu-
vat joukkoon luokkia tai suunnittelumalleja. Common Language Runtime kayttdd Just In
Time kaantdjad muuntaakseen sovelluskoodin konekielelle. Konekieli on spesifi ajoympa-

ristdlle ja eroaa Linuxin ja Windowsin vélilla. (Simaranjit & SrinivasMadhav 2019, 15.)

3.22 C#

Microsoftjulkaisi C# ohjelmointikielen vuonna 2000. C#on suhteellisen uusi ohjelmointikieli,
varsinkin verrattuna Objective-C:n tai Javaan. Alkuun C# vaikutti olevan suoraviivainen, tiu-
kasti tyypitetty, olio-ohjelmointikieli, joka on saanut vaikutteita C++ ja Javasta, mutta puh-
taammalla syntaksilla kuin C++ ja ilman historian painolastia. C# on kasvanut ja parantunut
vuosien mittaan. Geneeristen lambda funktioiden, LINQ, ja asynkronisten operaatioiden tuki
ovat muuntaneet C# niin, ettd se luokitellaan nykyaan moniparadigmaiseksi ohjelmointikie-
leksi. (Petzold 2016, 4.)

Julkaisustaan lahtien, C# on laheisesti assosioitu Microsoft .NET viitekehyksen kanssa.
Alimmalla tasolla .NET tarjoaa C# perustietotyypit (esimerkiksi int, double ja string). Laaja
.NET viitekehys luokkakirjasto tarjoaa tuen monille eri toiminnoille, joita ohjelmoinnissa
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tulee vastaan, kuten muun muassa matematiikka-, virheenselvitys-, kokoelma-, tiedoston-
kasittely- ja verkko-operaatioluokat. (Petzold 2016, 4.)

3.3 Vaihtoehtoisetteknologiat

Ennen kuin mobiilisovelluksen teknologia valikoitui, tutkittin muita vaihtoehtoja toteutuk-
seen. Enemman web-kehitystyyliset ohjelmointikielet, kuten React ja Angular, ovat suu-
ressa suosiossa nykypaivana. Ottaen huomioon sen, ettéd React ja Angular osaajia on maa-
iimassa paljon, olisi hyvétutkia naiden tekniikoiden soveltuvuus esimerkiksi pienimuotoisen

soveltuvuusselvitys projektin kautta.
3.3.1 Kotlin

Kotlin oli yksi mielenkiintoinen vaihtoehto monialustaisen mobiilisovelluksen kehittdmiseen.
Syité tdhan on muun muassa se, ettd taman opinnaytetyon Kirjoittaja oli aiemmin tehnyt
kevyitd mobiilisovelluksia Androidille Javalla. Kotlin on suositeltu ohjelmointikieli Androidille

ja siina on samanlaisia piirteita Javan kanssa.

Android tiimi ilmoitti, ettd Kotlin on nyt virallinen Android sovellusten virallinen ohjelmointi-
kieli, Google I/0O 2017 tapahtumassa. Tama tarkoittaa sitd, etté vaikka Android sovelluksia
voi kehittda jatkossakin Javalla, Kotlin on taysin tuettuna ja Google julkaisee kaikkiuudet

Android ominaisuudet, kehitysympariston ynnd muut taydella Kotlin tuella. (Leiva 2017, 5.)

Kotin on JetBrains yrityksen kehittama Java Virtual Machine pohjainen ohjelmointikieli. Jet-
Brains on tunnettu mm. Javalle suunnatun IntelliJ IDEA ohjelmointiympéariston kehittgjana.
IntelliJ on k&ytetty Androidin virallisen ohjelmointikehitysympariston Android Studion poh-
jana. (Leiva 2017, 5.)

Kotlin kehitettiin Java kehittgjia silmalla pitaen. Kotlin on intuitiivinen ja helppo oppia aiem-
min Java ohjelmointikokemuksen pohjalta. Kotlin toimii ilmaisella Android Studiolla, joten

hinta ei nouse esteeksi. (Leiva 2017, 5.)

Syy miksi Kotlin ei valikoitunut téassa vaiheessa teknologiaksi, oli se, etta Kotlinin monialus-
tatuki oli viela kirjoitushetkella Alpha vaiheessa. Tama tarkoittaa sitd, ettd monialustatuen
kehitys on viela niin varhaisessa vaiheessa, ettd ominaisuudet voivat muuttua ja kaikki toi-
minnallisuudet eivat valttdmatta toimi taysin oikein. Jos projektia halutaan myéhemmin jat-
kokehittda ja Kotlinin monialustatuki on kypsemmassé vaiheessa, voisi se olla hyva vaihto-
ehto ohjelmointikieleksi.
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3.3.2 React Native

React Native oli mukana mahdollisten teknologioiden osalta sen vuoksi, etta sille 16ytyy
paljon osaajia ympéari maailman. Tama tarkoittaisi sita, ettd web-kehittdjan olisi helppoa
paasta mukaan kehittamaan mobiiliohjelmaa. React osaaminen olisi myds hyddyllinen kieli

osata muiden lisaksi.

Taysiverisen mobiilisovelluksen kehittdminen voi olla monimutkaista. Monimutkaisten ym-
paristojen, monipuolisten viitekehysten ja pitkien sovelluskddnnésaikojen takia puhtaiden
mobiilisovellusten kehittdminen ei valttdmatta ole helppo tyd. Taman vuoksi markkinoille on
tullut useita eri ratkaisuja, jotka yrittéavat ratkaista ndméa ongelmat. (Dabit 2019, 3.)

Monimutkaisuuden ytimessé on monialustatuen kehittdminen. Eri alustat ovat sisimmiltéan
erilaisia, eika sisdlla yhtenevaisyyksia kehitysympariston, ohjelmointirajapinnan tai koodin
osalta. Taman vuoksi yrityksilla voi olla eri timit kehittdmassa ohjelman Android versiota
kuin ohjelman iOS versiota. (Dabit 2019, 3.)

React Nativen avulla pystytaan kehittdma&an monialustaisia mobiilisovelluksia, jotka
toimivat l&hes yhté tehokkaasti, kuin alustakohtainen mobiilisovellus. Yksi koodipohja
mahdollistaa sen, ettd yksitimi kehittdd sovellusta kaikille alustoille. React Native on
viitekehys, jonka avulla voidaan kehittad natiiveja mobiilisovelluksia JavaScriptill&,
kayttden JavaScriptin React -kirjastoa. React Native ohjelma kaéantyy oikeaksi
mobiilisovellukseksi. React on Facebookin kehittama ja kayttama avoimen lahdekoodin
JavaScript kirjasto. (Dabit 2019, 3-4.)

React Native tarjoaisi hyvan pohjan monialustatuelle. Jos projektia haluttaisi jatkokehittéa
enemman mobiilialustoille, sen sijaan, etta se toimisi enemman autonomisesti liukuhihnalla,
olisi React Native hyva vaihtoehto. Opinnaytetyon kirjoittajalla on kollegoiden kautta muo-
dostunut kasitys, ettd React Native osaajia I10ytyy Suomestakin paljon, joka helpottaisi ke-

hittdjien l16ytamista projektiin.
3.3.3 lonic Angular

lonic Angular oli mukana mahdollisten teknologioiden listalla sen vuoksi, ettéd taman opin-
naytetyon kirjoittajalla on tydékokemusta Angular kehityksesta web-sivuston kehittamisen
myo6ta. Angular on kirjoittajan oman kokemuksen pohjalta sellainen kieli, milla p&&see no-
peasti alkuun. Se on my6s hyvin tuettu ja siihen |6ytyy paljon materiaalia, ongelmatilantei-

den ratkaisemiseksi.

lonic on monipuolinen viitekehys monialustaisten mobiilisovellusten kehittdmiseen. Se on

julkaistu avoimena ldhdekoodina. lonic komponentit ovat kehitetty mukautettuina
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elementteind omalla Stensil -tytkalulla, joka on my6s avoimen lahdekoodin projekti. lonic
on suosittu viitekehys mobiilikehitykseen. (Cheng 2018, 5.)

On useita syita miksi lonic on suosittu viitekehys. Se pohjautuu web-komponentti standar-
deihin ja on viitekehys riippumaton, eli sitd voidaan kayttda myos ilman Angularia. Web-
komponentit ovat W3C spesifikaation mukaisia komponentteja web-alustalle. lonicia voi-
daan kayttaa Angularilla, Reactilla ja Vue viitekehyksilla. lonic kayttaa Apache Cordovaa
mobiilisovelluksen ajoympaéristond. lonic Native helpottaa Cordovan laajennusten kayton

lonic ohjelmissa. lonicin suorituskyky on hyva mobiililaitteilla. (Cheng 2018, 5.)

Angular on Googlen Angular -timin Microsoft TypeScriptilla kehittdma sovellusarkkitehtuuri,
joka pohjautuu JavaScriptiin. Angularilla kehitetyt ohjelmat perustuvat arkkitehtuuri suunnit-
teluun, joka koostuu komponenteista, jotka keskustelevat keskenaan I/O-rajapintojen vali-
tyksella. (Bampakos & Deeleman 2020, 6.)

Yksi syy miksi lonic Angular yhdistelma ei valikoitunut teknologiaksi, oli se, etta kehittégjan
omakohtaisten kokemuksien perusteella virhetilanteiden selvittdminen voi olla haastavam-
paa Angularilla kuin muilla ratkaisuilla. Talla tarkoitetaan sitd, ettéa virheviestit eivat ole aina
kovin loogisia ja virheen paikallistaminen voi olla tydlasta. Toki virheiden paikallistaminen
nopeutuu, mitd enemman on kokemusta Angularista ja web-kehittamisesta.
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4 Koneoppiminen
4.1 Syvaoppiminen

Syvéaoppiminen on tekoélyn alalaji, joka keskittyy luomaan suuria neuroverkkomalleja, jotka
ovat kyvykkaita tekemaan tarkkoja paatoksia datan pohjalta. Syvaoppiminen soveltuu eri-
tyisen hyvin sellaisiin tapauksiin, joissa data on monimutkaista ja tapauksiin, joista on saa-
tavilla paljon dataa. Nykypaivand monet verkkoyritykset ja huippuluokan kuluttajaelektro-
nilkkkavalmistajat kayttavat syvaoppimista. Muiden asioiden liséksi Facebook kayttad sy-
vaoppimista tekstin analysoimiseen verkkokeskusteluista. Google, Baidu ja Microsoft kayt-
tavat syvaoppimista kuvahaussa, seka kielikdannoksissa. Kaikissa moderneissa alypuheli-
missa on syvaoppimisjarjestelméa, esimerkiksi syvaoppiminen on nykypaivan standarditek-
nologia puheentunnistamiseen ja sita kaytetdan myds kameroissa kasvojen tunnistami-
seen. Terveydenhuoltosektorilla syvaoppimista kaytetddn muun muassa. réntgenkuvien
prosessointiin ja terveysongelmien diagnosointiin. Syvaoppiminen on myags itseajavien au-
tojen keskeisessa osassa, jossa sitéa kaytetddn lokalisaatioon, kartoittamiseen, liikkeiden
suunnitteluun ja ohjaamiseen sek& ympariston havainnointiin ja kuljettajan valmiuden seu-

raamiseen. (Keller 2019, 9.)

Ehka tunnetuin esimerkki syvaoppimisesta on DeepMindin AlphaGo. Go on shakin
kaltainen peli. AlphaGo oli ensimmainen tietokoneohjelma, joka voitti ammattilaisen Go
pelaajan. Vuoden 2016 maaliskuussa se voitti korealaisen ammattilaisen, Lee Sedolin,
kilpailussa, jota katsoi yli 200 miljoona ihmista. Seuraavana vuonna AlphaGo voitti

maailman parhaan pelaajan,kiinalaisen Ke Jienin. (Keller 2019, 9.)

AlphaGo kayttaa syvaoppimista arvioidakseen laudan konfiguraatiot ja paattaakseen
minka siirron se tekee seuraavaksi. Fakta, etta AlphaGo kayttaa syvaoppimista seuraavan
paattksen tekoon on vinkki siitéq, miksi syvaoppiminen on hy6dyllinen monilla eri aloilla ja
kayttokohteilla. Paatoksenteko on tarked osa elaméa. Yksitapa tehda paatoksia on
intuitio. Kuitenkin monet ihmiset pitdvat parhaana paattksentekomallina sita, etté paatos
pohjautuu relevanttiin tietoon. Syvaoppiminen mahdollistaa paatdksenteon tiedon pohjalta
tunnistamalla ja poimimalla kaavoja isoista tietojoukoista, jotka maarittelevat hyvan
paatoksen lahtddatan pohjalta. (Keller 2019, 9.)

4.2 Tekoaly, koneoppiminen ja syvaoppiminen

Syvaoppiminen on saanut alkunsa tekoaly- ja koneoppimistutkimusten pohjalta. Kuva 5
esittaa, miten tekodly, koneoppiminen ja syvaoppiminen ovat relaatiossa toisiinsa nahden.

Tekodlyala syntyi Dartmouthin yliopiston tyopajassa kesalla 1956. TyOpajassa tutkittiin
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monia eri aiheita, kuten matemaattisen teorioiden todistamista, luonnollisen kielen proses-
sointia, seka pelien ja ohjelmien suunnittelua, jotka voisivat hyotya esimerkeista ja neuro-
verkoista. Moderni tekoalyala pohjautuu viimeksi mainittuihin osa-alueisiin. (Keller 2019, 9.)

Tekoaly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 5. Tekodlyn, koneoppimisen ja syvaoppimisen relaatio (mukailtu Keller 2019, 10)

Koneoppiminen sisaltaa sellaisten funktioiden kehittamista ja arviointia, jotka pystyvéat op-
pimaan tietojoukosta (esimerkeistd). Jotta voimme ymmartaa mita koneoppiminen tarkoit-
taa, tAytyy ymmartda kolme termia: tietojoukko, algoritmi ja funktio. (Keller 2019, 10.)

4.2.1 Tietojoukko

Yksinkertaisimmillaan tietojoukko on taulukko, jossa jokainen rivi sisdltda tietoa osa-alu-
eesta ja jokainen sarake siséltda tietoa kyseisesta osa-alueesta. Taulukko 1 on kuvattuna
tietojoukko lainanantajan néakokulmasta. Tassa tietojoukossa on neljan lainanhakijan tiedot.
Tunniste -kenttéa lukuun ottamatta, joka on mukana rivin yksildimisen vuoksi, jokaisella ri-

villd on hakijan vuositulot, nykyinen lainanmaéra ja luottokyky. (Keller 2019, 10.)
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Tunniste | Vuositulot | Nykyinen lainam&ara Luottokyky
1 150 € -100 € 100

2 250 € -300 € -50

3 450 € -250 € 400

4 200 € -350 € -300

Taulukko 1. Tietojoukko lainanhakijoista ja heidéan luottokyvystaan (mukailtu Keller 2019,
26-27)

4.2.2 Algoritmi

Algoritmi on prosessi, “resepti” tai ohjelma, jota tietokone noudattaa. Koneoppimisen nakoé-
kulmasta algoritmi maéarittda prosessin, jolla tietojoukko analysoidaan ja jolla tunnistetaan
toistuvat kaavat datan pohjalta. Esimerkiksi algoritmi voi etsia kaavoja, jotka ovat relaati-
ossa henkilén vuositulojen, nykyisen lainan maaran ja luottokyvyn valilla. Matematiikassa
tallaisia relaatioita kutsutaan funktioiksi. (Keller 2019, 10.)

4.2.3 Funktio

Funktio on annettujen sisdantuloarvojen deterministinen kartoitus yhdeksi tai useammaksi
ulostuloksi. Deterministinen kartoitus tarkoittaa sitd, ettd samoille sisééantuloarvoille palau-
tuu aina samat ulostuloarvot. Esimerkiksi summaus on deterministinen kartoitus ja 2+2 on
aina 4. Voimme luoda funktioita aloille, jotka ovat monimutkaisempia kuin perinteinen arit-
metiikka. Voidaan esimerkiksi maaritella funktio, joka ottaa henkilén vuositulon ja lainan-
maaran sisdantulona ja palauttaa luottokyvyn ulostuloarvona. Funktio konseptina on todella
tarkea syvaoppimisessa, joten on hyddyllistd kerrata maaritelma: funktio on yksinkertaiste-
tusti sisdantulojen kartoitus ulostuloarvoiksi. Itseasiassa, koneoppimisen mé&aranpaa on
opettaa funktiot datan pohjalta. Funktio voidaan esittéd monella eri tavalla: se voi olla yk-
sinkertainen aritmeettinen operaatio, sarja mita-jos-sitten saantoja, tai se voi olla paljon mo-

nimutkaisempi representaatio. (Keller 2019, 10.)

Yksi tapa esittéd funktio on kayttda neuroverkkoa. Syvaoppiminen on koneoppimisen ala-
laji, joka keskittyy syviin neuroverkkomalleihin. Itse asiassa kaavat, joita syvaoppimisalgo-
ritmit tuottavat tietojoukosta, ovat funktioita, jotka ovat esitettyna neuroverkkona. Kuva 6
esittad neuroverkon rakenteen. Vasemmassa reunassa olevat laatikot esittdvat muistipaik-
kaa, jossa sisaantulot ovat esitettyna verkolle. Kuvan jokainen ympyraon nimeltadén neuroni

ja jokainen neuroni toteuttaa funktion: se ottaa sisédn numeraalisen arvon ja kartoittaa ne



16

ulostuloarvoiksi. Nuoli esittaa sitéd, miten jokaisen neuronin ulostuloarvo valitetddn toisen
neuronin sisdantuloon. Neuroverkossa informaatio likkuu vasemmalta oikealle. Esimerkiksi
jos neuroverkko on opetettu ennustamaan henkilon luottokyky vuositulojen ja lainan perus-
teella, se saisi sisaantulossa tulot ja lainan neuroverkon vasemmassa laidassa ja oikeasta
reunasta olevasta neuronista tulee ulos luottokyky. Neuroverkko kayttaa neuroverkon funk-
tioiden opettamiseen hajota ja hallitse -strategiaa: jokainen neuroverkon neuroni oppii yk-
sinkertaisen funktion ja kokonaisuutenaan monimutkaisempi funktio, joka méaaritellaéan ta-
méan verkon pohjalta, luodaan yhdistamalla nama yksinkertaisemmat funktiot. (Keller 2019,
10-11))

150

100

-100

Kuva 6. Neuroverkon skemaattinen kuva (mukailtu Keller 2019, 11)

4.3 Koneoppiminen

Koneoppimisalgoritmi on prosessi, jolla etsitdan paras funktio olemassa olevien funktioiden
koosteesta, jolla voidaan parhaiten selittda tietojoukon piirteiden suhteet. Jotta ymmar-
taisimme paremmin, funktioiden opettaminen datan pohjalta tarkoittaa, esitetddn tdma esi-
merkkien kautta. Naiden esimerkkien kautta paatetaan mika aritmeettinen operaatio (sum-

maus, erotus, kerto- tai jakolasku) sopii parhaiten sisdan- ja ulostuloarvojen selittdmiseen:

funktio(sisdantuloarvot) = ulostuloarvo
funktio(5,5) =25
funktio(2,6) =12
funktio(4,4) =16
funktio(2,2) =04

Monien mielesta kertolaskutoimitus on paras ratkaisu, jolla voidaan maatritella suhteet tai
kartoitus sisdan- ja ulostulojen kesken:

5*%5=25

2*%6=12

4*4=16

2%¥2=04
Tassad esimerkissd parhaan funktion I6ytaminen on suhteellisen suoraviivaista ja ihminen
pystyy tekemaéan tdman ilman tietokoneen avustusta. Kun sisaéntuloarvojen maara ennalta

tuntemattomaan funktioon lisdantyy (ehka jopa satoihin tai tuhansiin sisdantuloarvoihin) ja
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potentiaalisten funktioiden mé&ara kasvaa, tulee tehtavasta liian vaikea ihmiselle. Naissa
tapauksissa koneoppimisen potentiaalin valjastaminen parhaan funktion etsimiseen tieto-
joukon kaavojen yhdistamiseen tulee pakollista. (Keller 2019, 12.)

Koneoppiminen koostuu kahdesta askeleesta, opettamisesta sek& varmistamisesta. Opet-
tamisessa koneoppimisalgoritmi prosessoi tietojoukon ja valitsee funktion, joka parhaiten
sopii datan kaavoihin. Tuotettu funktio ohjelmoidaan ohjelmaan tietyssa muodossa (kuten
jos-sitten-muuten tai tietyn kaavan parametreihin). Ohjelmoitu funktio tunnetaan nimella
malli ja tata prosessia kutsutaan usein mallin opettamiseksi. Mallit ovat k&ytanndssa funk-
tioita tietokoneohjelmina. Koneoppimisessa funktioiden ja mallien konseptit ovat niin 1&hella
toisiaan, etta termeja voidaan jopa kayttda saman asian tarkoittamiseen. (Keller 2019, 12.)

Syvaoppimisen kontekstissa funktioiden ja mallien valinen relaatio on se, etta tietojoukosta
opetusvaiheessa toteutetut funktiot esitetdan neuroverkkomallina ja painvastoin neuroverk-
komalli toteuttaa funktiontietokoneohjelmana. Tavanomainen neuroverkon opettaminen ta-
pahtuu aloittamalla opettaminen neuroverkolla, jossa parametrit ovat alustettu satunnai-
sesti. TAma& satunnaisesti alustettu verkko on todella epatarkka, kun puhutaan sen kyvysta
yhdistaa suhteita eri sisdantuloarvojen ja ulostuloarvojen vélilla esimerkiksi tietojoukosta.
Taman jalkeen opettaminen tapahtuu iteroimalla eri esimerkkitietojoukkoja ja jokaisessa
esimerkissa annetaan sisaantuloarvot neuroverkolle ja pyritddn saamaan tietojoukosta l6y-
tyvan halutun tuloksen paivittamalla neuroverkon parametreja, jotta se olisi lAhempéana oi-
keaa tulosta. Kun koneoppimisalgoritmi on I8ytéanyt funktion, joka on riittdvan tarkka (si-
sdantuloarvot johtavat oikeaan ulostuloarvoon) ongelmaan, jota koneoppimismallilla halu-
taan ratkaista, opetusprosessi on valmis ja algoritmi palauttaa lopullisen mallin. Tassa vai-
heessa koneoppimismallin opetus loppuu. (Keller 2019, 12.)

Kun opetus on valmis, malli on kiinted. Koneoppimisen toinen vaihe on varmistaminen. Talla
tarkoitettaan sita, ettd kun koneoppimismalli on valmis ja sita kaytetdan sellaisen datan
kanssa, jota malli ei ole aiemmin nahnyt ja haetaan sille mallin avulla oikea ulostuloarvo.
Suurin osa koneoppimiseen kaytetysta ajasta menee siihen, ettd opetetaan malli ja miten
siitd saadaan tarkka (miten saadaan oikeat funktiot datasta). TAma sen takia, koska taidot
ja tavat koneoppimismallin tuotantoon julkaisussa ja jota kaytto laajalla skaalalla vaatii, ovat
sellaisia, mita ei l0ydy tyypilliselta datatieteilijaltd. Alalla on tunnistettu taidot, joita koneop-
pimismallin tuotantoon vienti laajalla skaalalla vaatii ja se ndkyy mielenkiintona DevOps
suuntautumiseen. Termilld kuvataan kehitys- ja operatiivisen -tiimin yhteisty6ta (operatiivi-
nen tiimi vie koneoppimismallin tuotantoon ja varmistaa, etta kaikki toimii luotettavasti ja on
skaalattavissa). Termit, MLOps koneoppimisoperaatioille ja AlOps tekoalyoperaatiolle ku-

vaavat my0s haasteita opetetun mallin julkaisemiselle. (Keller 2019, 13.)
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Miksi funktioiden tuottaminen on hyddyllista? Syy on siind, etta kun funktiot ovat tuotettu
tietojoukosta, sitd voidaan kayttda uudelle datalle, jota malli ei ole koskaan nahnyt ja funk-
tioiden palauttamat vastaukset voivat tuottaa nakemyksia siitd, millaisia paatoksia datan
pohjalta kannattaa tehda. Funktio on yksinkertaisesti deterministinen sisaantulojen kartoitus
ulostuloihin. Yksinkertaistaminen tosin piilottaa funktiojoukon monipuolisuuden. Alla muu-

tamia esimerkkeja:

o Roskapostin suodatus on funktio, joka ottaa sahkdpostin sisaantulona ja palauttaa
ulostulona vastauksen, onko sdhk&posti roskapostia vai ei.

e Kasvojentunnistusfunktio ottaa kuvan sisaantulona ja palauttaa pikselit, jotka rajaa-
vat kuvasta naaman.

¢ Puheentunnistusfunktio ottaa &&nindytteen puheesta sisdantulona ja palauttaa siita
transkription tekstina.

o Konekaantadmisen funktio ottaa lauseen sisaan jollain kielelld ja palauttaa ulostulona
saman tekstin toisella kielella.

Naiden ratkaisujen ansiosta monet ongelmat monilla eri toimialoilla voidaan pukea funkti-

oksi, ettd koneoppiminen on tullut térkeaksi vimevuosina. (Keller 2019, 13.)
4.4 Neuroverkko

Termi syvaoppiminen kuvaa joukkoa neuroverkkoverkkomalleja, joilla on useita kerroksia
yksinkertaisen tiedon prosessointiohjelmia, nimeltdan neuroni verkossa. Neuroverkko on
laskennallinen malli, joka on saanut vaikutteita ihmisaivojen rakenteesta. lhmisen aivot
koostuvat massiivisesta maarasta hermosoluja, joita kutsutaan neuroneiksi. Joidenkin arvi-
oiden mukaan, ihmisen aivoissa on sata miljardia neuronia. Neuroneilla on yksinkertainen
kolmiosainen rakenne, joka koostuu solun rungosta, joukosta kuituja, joita kutsutaan tuoja-
haarake (dendriitti), seka yhdesta pitk&sta kuidusta nimeltdan viejahaarake (aksoni). Kuva
7 havainnollistaa neuronin rakenteen ja miten se on yhteydessa toisiin neuroneihin. Tuoja-
haarakkeet ja viejahaarakkeet lahtevat solun rungosta ja tuojahaarakkeet ovat yhteydessa
toisen neuronin viejahaarakkeisiin. Tuojahaarakkeet toimivat sisdantulokanavana neuro-
nille ja saavat toisen neuronin lahettdman signaalin viejhaarakkeen kautta. Viejahaarak-
keet toimivat neuronin ulostulokanavana ja muut neuronit, jotka ovat yhteydessa tuojahaa-
rakkeiden kautta kyseiseen neuroniin, saavat signaalin sisdantulona viejahaarakkeesta.
(Keller 2019, 34.)
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Kuva 7. Aivojen hermosolun, eli neuronin rakenne (mukailtu Keller 2019, 34)

Neuronit toimivat yksinkertaisella tavalla. Jos sisdan tuleva stimulantti on riittdvan voima-
kas, neuroni valittdd sahkopulssin, nimeltddn toimintapotentiaali, sen viejahaarakkeen
kautta muille neuroneille, jotka ovat siihen kytkoksissa. Neuroni toimii kaikki tai ei mitaan
kytkimena, joka ottaa sisaantulon ja joko valittda sen eteenpadin, tai sitten ei. (Keller 2019,
34.)

Tama havainnollistaminen on todella yksinkertaistettu malli aivojen toiminnasta, mutta se
esittdd pddasiat, jotta ymmarretddn analogia aivojen rakenteen ja tietokonemallinnettujen
neuroverkkojen vélilla. Nama analogian ideat ovat: aivot koostuvat monista toisiinsa yhdis-
tyneista ja yksinkertaisista yksikgistd nimeltdan neuronit, aivojen toiminta voidaan ymmar-
taad tiedonkasittelyna korkeiden ja matalien séhkdsignaalien tai aktivaatiopotentiaaleina,
jotka leviavat neuroniverkossa seka jokainen neuroni saa arsykkeen viereisiltd neuroneilta
ja kartoittaa ndma sisaantulot joko korkeaksi tai matalaksi ulostulo arvoksi. Kaikki lasken-

nalliset tietotekniikan neuroverkkomallit sisaltavat ndma ominaisuudet. (Keller 2019, 34.)
4.5 Keinotekoinen neuroverkko

Keinotekoinen neuroverkko koostuu verkosta yksinkertaisia informaationkasittely yksikaita,
nimeltdan neuronit. Neuroverkon todellinen kyky luoda malli monimutkaisia relaatioita, ei
ole sen kyky luoda monimutkaisia matemaattisia malleja, vaan se tulee sen kyvysté luoda
interaktioita monen yksinkertaisen neuronin joukosta. (Keller 2019, 34.) Kuva 8 havainnol-
listaa neuroverkon rakenteen.
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Kuva 8. Yksinkertaisen neuroverkon topologinen kuva (mukailtu Keller 2019, 35)

On standardin mukaista ajatella, etta neuronit neuroverkossa on organisoitu kerroksin. Ku-
vattu verkko siséltaa viisi kerrosta: yksi sisdantulokerros, kolme piilotettua kerrosta ja ulos-
tulokerros. Piilotettu kerros on taso, joka ei ole sisdantulo- tai ulostulokerros. Syvaoppimi-
sen verkot ovat neuroverkkoja, joilla on monia neuronien muodostamia piilokerroksia. Ver-
kossa on oltava vahintdan kaksi piilotettua kerrosta, jotta sitd voidaan kutsua syvaksi. Mo-
nissa syvaoppimisen verkoissa on kuitenkin enemman tasoja kuin kaksi. Neuroverkon sy-
vyys lasketaan siitd, monta piilotettua kerrosta siina on plus ulostulokerros. (Keller 2019,
34.)

Kuva 8 neliot kuvastavat sisaéntulokerroksen muistipaikkoja, jotka toimivat sisaantuloar-
voina verkolle. N&itd muistipaikkoja voidaan ajatella ik&&n kuin tunnistavina neuroneina.
Naissa tunnistavissa neuroneissa eiole mitaéan informaationkasittely logiikkaa, vaan ne ovat
ainoastaan ulostuloarvoja tiedolle kyseisessa muistipaikassa. Ympyrat kuvastavat verkon
informaationkasittely neuroneja. Jokainen neuroni ottaa sisdansa joukon numeerisia arvoja
ja kartoittaa ne yhdeksi ulostuloarvoksi. Neuronin jokainen sisééntuloarvo on joko tunniste-

lijaneuronin, tai tiedonkasittely neuronin ulostuloarvo. (Keller 2019, 34.)

Kuva 8 nuolet havainnollistavat, miten informaatio liikkuu verkon neuronin ulostulosta toisen
neuronin sisaantuloon. Jokainen yhteys yhdistéa kaksi neuronia toisiinsa ja jokainen yhteys
on yhdensuuntainen, eli tieto kulkee yhteydessa vain toiseen suuntaan. Jokaiselle yhtey-
delle on maariteltyna painoarvo. Painoarvot ovat vain numeerinen arvo, mutta ne ovat tar-
keita. Yhteyden painoarvo vaikuttaa siihen, miten neuroni kasittelee vastaanottamansa tie-
don ja keinotekoisen neuroverkon opettaminen on kaytannodssa optimaalisten painoarvojen
hakemista. (Keller 2019, 34.)
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4.6 Aktivaatiofunktiot

Neuronin sisdinen informaationkasittely on hyvin samankaltaista kuin aiemmin mainittu lai-
namalli. Lainapdatoksen mallilla lasketaan ensin painotettu summa sisaantulotietojen (vuo-
situlot ja lainanmaé&ra). Summan painoarvoa muutetaan kayttaen tietojoukkoa, jotta paino-
tettu summalaskenta lainan ja tulojen vastaa tarkasti lainanhakijan lainakykyé&. Toinen vaihe
on prosessoida painotettu summaus (arvioitu lainakyky) paatdéksentekosaannon kautta.
Tama saantd on funktio, joka on kartoitettu luottokykyarvoon ja sen pohjalta paatokseen,

annetaanko henkilolle lainaa vai ei. (Keller 2019, 35.)

Neuroni toteuttaa myo6s kaksitasoisen prosessin, joka yhdistaa sisaantulot ulostuloihin. En-
simmainen vaihe on painotetun summan laskeminen neuronin kahdelle sisaantulolle. Sen
jlkeen painotettu summa vélitetaén toiselle funktiolle, joka yhdistaa painotettujen summien
arvon neuronin viimeiselle ulostulolle. Kun neuronia suunnitellaan, voimme kayttda monen
tyyppisia funktioita tdéhan toiseen vaiheeseen, tai prosessointiin. Se voi olla yksinkertainen
paatbssaanto, jota kaytettiin lainapaatdsmallissa, tai se voi olla monimutkaisempi. Tyypilli-
sesti neuronin ulostuloarvoa kutsutaan aktivaatioarvoksi, joten tAmé toinen funktio, joka yh-
distyy neuronin painotetun summan aktivaatio arvoon, on nimeltdan aktivaatiofunktio. (Kel-
ler 2019, 35.)
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Kuva 9. Keinotekoisen neuronin rakenne (mukailtu Keller 2019, 35)

Kuva 9 havainnollistaa kuinka ndma prosessin vaiheet nakyvat keinotekoisessa neuro-
nissa. Kuvan ) -symboli esittda painotetun summan laskemista ja ¢ -symboli esittda paino-
tetun summan prosessointia aktivaatiofunktiolla neuronin ulostulon muodostamiseksi. Kuva
9 neuroni saa sisdansa n-kpl sisdantuloja [xa,..., xn] n-kpl eri sisdantuloyhteyksista ja jokai-
selle yhteydelle on assosioitu painoarvo [wz,..., wn]. Painotetun summan laskenta tapahtuu
kertomalla sisdantuloarvo painoarvolla ja summaamalla ndiden tulokset. Matemaattisesti

kaava kirjoitetaan:

z=(x1* x1) + (2% x2) + (%0 * x1)

Tama kaava voidaan kirjoittaa lyhyemmin:

n
zZ = E Xi*W;
i=1

Esimerkiksi, jos neuroni saa sisdantuloarvoiksi [x;=3, x, = 9] ja vastaavat painoarvot ovat
[w; =-3, w, = 1], niin painotettu summa lasketaan seuraavasti:

z=(3*-3)+(9*1)
=0

(Keller 2019, 35-36.)
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Toinen prosessoinnin vaihe on valittdéd neuronin painotetun summan arvo aktivaatiofunkti-
olle. Kuva 10 esittdd mahdolliset aktivointifunktiot ja naiden funktioiden sisdantuloarvot ovat
joko valilta [-1, ..., +1] tai [-10, ..., +10] riippuen, kumpi intervalli kuvaa paremmin funktion
muotoa. Luottokyvyn arvioinnissa oli kaytéssa threshold funktio ja rajana oli, onko lainaluo-
kitus yli 200. Threshold aktivaatiofunktiot olivat yleisid neuroverkkojen tutkimuksen alku-
ajoilla. Kuva 10 keskimmainen graafi kuvaa logistic ja tanh aktivaatiofunktiot. NAma olivat
viimepaiviin asti melko suositut funktiot. Alin kuva esittad RelLU aktivaatiofunktiota. Tama
on nykypaivanad melko suosittu aktivaatiofunktio syvaoppimisen verkoissa. (Keller 2019,
36.)
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Kuva 10. Ylin: threshold funktio, keskimmainen: logistic ja tanh -funktiot, alin: rectified Ii-
near funktio (ReLU) (mukailtu Keller 2019, 36)
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Kuva 10 keskimmaisen kuvaajan oranssi viiva esittaa logistic funktion. Olettaen, etta neu-
roni kayttaa logistic aktivaatiofunktiota, taméa kuvaaja ndyttadd miten summauksen tulos an-
taa ulostuloarvoksi logistic(0) = 0.5. Neuronin ulostuloarvon aktivaatio voidaan esittda seu-
raavasti:

Ulostulo = aktivaatiofunktio (z = X7, x;* wy)
= logistic (z= (3 *—3) + (9 1))

= logistic (z = 0)

=0.5

(Keller 2019, 36-37.)

Taman neuronin arvo on l&hes identtinen lainapaatés esimerkin kanssa. Suurin ero on se,
ettd tdssa on muutettu painotetun summan arvo 0 ja 1 vdlille. Riippuen neuronin sijainnista
neuroverkossa, neuronin ulostulon aktivaatio, tdssd tapauksessa y = 0.5, vdlitetaan joko
seuraavan neuronin sisaantuloarvoksi, tai se on osa neuroverkon lopputulosta. Jos neuroni
on ulostulokerroksessa, ulostuloarvon tulkinta riippuu siitd, mita neuroni on suunniteltu to-
teuttavan. Jos neuroni on jossain piilokerroksessa, ei valttamatta ole mahdollista saada tie-
toon, mité arvo oikeasti tarkoittaa, koska se voi olla jonkinlainen johdettu luku, mink& neu-
roverkkoon todennut hy6dylliseksi oikean lopputuloksen saavuttamiseksi. (Keller 2019, 36-
37.)

4.7 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkot suunniteltin kuvantunnistustehtaviin ja sita kaytettiin alun perin ka-
sin kirjoitettujen numeroiden tunnistamiseen. Konvoluutioneuroverkon suunnitteluperiaat-
teena oli luoda verkko, jossa aikaisen tason neuronit poimivat paikallisia visuaalisia piirteita
ja myéhemman tason neuronit yhdistavat nama piirteet ja muodostavat korkeamman tason
ominaisuudet. Lokaali visuaalinen piirre on ominaisuus, joka rajoittuu kuvan viereisten pik-
selien pieneen otokseen. Esimerkiksi kasvojentunnistuksessa aikaisen tason neuroverkon
konvoluutioverkon neuronit oppivat aktivoitumaan yksinkertaisista piirteista, kuten linjoista
tietyssa kulmassa, tai kurvien ryhmasta ja syvemmantason neuronit yhdistavat naméa alem-
man tason ominaisuudet kuvaamaan kasvojenpiirteita, kuten silmia tai nenéa ja verkon vii-
meisen kerroksen neuronit yhdistéavat kasvojenpiirteiden aktivaatiot, jotta se pystyy tunnis-

tamaan kuvasta kokonaiset kasvot. (Keller 2019, 71.)

Kayttaen tata lahestymistapaa, kivantunnistamisen perimmainen tehtava on opettaa piire-
teiden tunnistamisen funktiot, jotka pystyvat varmasti tunnistamaan visuaalisten piirteiden
olemassaolon tai niiden puuttumisen annetusta kuvasta. Funktioiden opetus on neuroverk-
kojen ydin ja tima saavutetaan opettamalla sopivat painoarvot neuroverkon yhteyksille.

Konvoluutioneuroverkot oppivat tunnistamaan nama piirteet piirteidentunnistusfunktioilla
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kuvan ominaisuuksista. Neuroverkkoarkkitehtuurin suunnitteluun Kkuitenkin littyy haaste,
etté paikalliset visuaaliset piirteet voidaan tunnistaa riippumatta siitd, missa kohtaa kuvaa
ne esiintyvat. Ominaisuuksien tunnistamisen on siis toimittava erilaisilla kuvilla. Esimerkiksi,
kasvojentunnistuksen pitaa tunnistaa silman muoto kuvasta, riippumatta siitd onko silméa
keskelld kuvaa, vai oikeassa ylanurkassa. TAma on ollut yksi konvoluutioneuroverkkojen

suunnitteluprinsiipeistd  kuvankasittelyssa. (Keller 2019, 71.)

Konvoluutioneuroverkko kiertdd taméan ongelman kayttaen neuronien valilla jaettuja paino-
arvoja. Kuvantunnistamisessa neuronin implementoimassa funktiossa tamé voidaan kasit-
t&a visuaalisen piirteen tunnistajana. Esimerkiksi neuroverkon ensimmaisessa piilotetussa
kerroksessa neuronit saavat pikselijoukon sisaéantuloarvona ja ne antavat ulostuloksi kor-
kean aktivoinnin, jos tietty kuvio (lokaali visuaalinen piirre) l16ytyy tasta pikselijoukosta. Se,
etté neuronin funktio méaaritelld&n sen painotettujen arvojen mukaan tarkoittaa sitd, etta jos
kahdella neuronilla on samat painotetut siséantulot, ne kayttavat samaa funktiota ja toteut-
tavat samaa tehtavaa. (Keller 2019, 71.)

4.8 Epoch

Epoch tarkoittaa, monta kierrosta mallia opetetaan. Yksi epoch on, kun koko tietojoukko kay
neuroverkon edestakaisin kertaalleen. Epoch on helppo tapa pitaa kirjaa opetuskierrok-
sista. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 49.)

4.9 Hyperparametrit

Hyperparametreja voisi verrata kitaran virityskoneistoon, joita kaytetdan parhaan soinnin
saavuttamiseen. Hyperparametrit ovat asetuksia, joilla voidaan saataa koneoppimisalgorit-
min kayttaytymista. Hyperparametrien valinta on elintdrked osa syvaoppimismallin ratkai-

suissa. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 46.)

Monilla syvaoppimismalleilla on tietyt hyperparametrit, jotka saatavat mallin eri aspekteja,
kuten muistinkaytto ja suorituksen vaativuus. On myds mahdollista maaritella liséhyperpa-
rametreja auttamaan algoritmia mukautumaan skenaarioon tai ongelmaan. Parhaan suori-
tuskyvyn saavuttamiseksi, datatieteilijat tyypillisesti kayttavat paljon aikaa hyperparamet-
rien villaamiseen, silla ne ovat niin isossa roolissa syvaoppimismallin kehittdmisessa. Hy-
perparametrit voidaan jaotella kahteen kategoriaan, mallin opettamiseen liittyvéat hyperpa-
rametrit sek& verkkoarkkitehtuuriin littyvat hyperparametrit. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu
2020, 46.)
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4.9.1 Mallin opettamiseen liittyvat hyperparametrit

Mallin opettamiseen liittyvat hyperparametrit ovat tarkedssa roolissa mallin opettamisessa.
Nama hyperparametrit ovat mallin ulkopuolella, mutta niilla on suora vaikutus siihen. Hy-
perparametreja ovat mm. oppimisnopeus, joukon koko ja epoch, eli opetuskierrosten luku-

maara. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 47.)

Oppimisnopeus on yksi tarkeimmista hyperparametreista ja se maarittaa mallin oppimisen
edistymisen ja tavallaan sitd voidaan kayttaa optimoimaan sen kapasiteetti. Liian alhainen
oppimisnopeus lisaad mallin opettamisessa kestdvaa aikaa, koska silla kestdd kauemmin
aikaa muuttaa inkrementaalisesti painoarvoja paastakseen optimaaliseen lopputulokseen.
Toisaalta liian suuri oppimisnopeus auttaa opettamaan mallia muuntautumaan nopeammin,
mutta se taas aiheuttaa harhaan menoa minimiarvojen kanssa. Kuva 11 ylimmaisena nah-
daan, ettéd matala oppimisnopeus vaatii monta paivitystd, ennen kuin minipiste saavutetaan.
Kuva 11 keskimmaisend on kohtalainen oppimisnopeus, joka saavuttaa minimipisteen no-
peasti. Se vaatii vahemman paivityksid minimiin paasyyn. Suuri oppimisnopeus johtaa poik-
keavaan kaytokseen, kuten Kuva 11 alimmaisesta laatikosta huomataan. (Ranjan & Dr.
Senthamilarasu 2020, 47-48.)
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Kuva 11 Oppimisnopeus (mukailtu Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 47-48)

Joukon koko on myo6s tarkea hyperparametri, jolla on suuri merkitys mallin tarkkuuteen,
aikaan ja resurssivaatimuksiin. Joukon koko méaarittdd monta datapistetta lahetetédan kone-
oppimisalgoritmille yhdessa iteraatiossa opettamisen aikana. Vaikkakin suurella joukon
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koolla on isoja hyétyja laskennan nopeuden kannalta, mutta silld on huomattu olevan ne-
gatiivisia vaikutuksia mallin laadun kanssa, mitattuna sen yleistamiskykyna. Joukon koko
vaikuttaa myds mallin opettamisen muistivaatimuksiin nostattavasti. (Ranjan & Dr. Sent-
hamilarasu 2020, 49.)

Vaikka pienempi joukon koko kasvattaa opetusaikaa, se tuottaa l&hes aina paremman mal-
lin, kuin suurempi joukon koko. Tama johtunee siita, ettéd pienemmat joukon koot tuottavat
enemman kohinaa gradientti arvoille, joka auttaa niitd l[ahestym&an paremmin tasaista mi-
nimid. Huonona puolena tdssa on se, ettd pienempi joukon koko kasvattaa opetusaikaa.
(Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 49.)

Epoch on mallin opetuskierrosten lukumaara. Koko tietojoukon vélitys edestakaisin neuro-
verkon lapi on yksi opetuskierros. Voidaan sanoa, ettd opetuskierros on helppo tapa pitaa
kirjaa kierroista, silla vélin kun opetus- tai validointivirheet kasvavat. Koska yksi epoch on
lian suuri kerralla kasiteltavaksi, niitd jaetaan pienempiin osiin. Yksi hyodyllinen tekniikka
on Keras takaisinkutsu, joka lopettaa mallin opettamisen, jos opetus- / validointivirheet eivat
ole parantuneet viimeisein 10-20 opetuskierroksen aikana. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu
2020, 49.)

4.9.2 Verkkoarkkitehtuuriin liittyvat hyperparametrit

Hyperparametreja, jotka liittyvat suoraan syvaoppimismallin arkkitehtuuriin, kutsutaan verk-
koarkkitehtuuri spesifeiksi hyperparametreiksi. Niitd on kolmea erilaista. Ne ovat piilotettu-
jen kerrosten maara, regularisointi seka aktivaatiofunktiot hyperparametreina. (Ranjan & Dr.
Senthamilarasu 2020, 50.)

Mallin on helppo oppia simppeleitd ominaisuuksia pienesta maarasta piilotettuja kerroksia.
Kun piirteet monimutkaistuvat tai epalineaarisuus kasvaa, se tarvitsee lisaa ja lisaa kerrok-
sia ja yksikdita. Jos on liian pieni verkko monimutkaiseen tehtdvaan, lopputulos on se, etta
malli ei toimi hyvin, koska silla ei ole riittdvaa oppimiskapasiteettia. Jos yksikdita on vahan
likaa, se ei haittaa paljoa, mutta jos niitd on todella paljon likaa, malli rupeaa ylisovittumaan.
Ylisovittaminen tarkoittaa, etta malli yrittdéd muistella tietojoukkoa ja toimii hyvin opetusdatan
kanssa, mutta ei toimi kunnolla testidatan kanssa. Piilotetuilla kerroksilla voidaan hakea

optimaalinen tarkkuus verkolle. (Ranjan & Dr. Senthamilarasu 2020, 50.)

Regularisointi mahdollistaa pienten muutosten tekemisen oppimisalgoritmiin, jotta mallista
tulee yleistetympi. Se myo6s parantaa mallin oikeellisuutta datalla, jota ei ole kaytetty ope-
tukseen. Koneoppimisessa regularisointi vaikuttaa kertoimiin heikentavasti. Syvaoppimi-
sessa regularisointi vaikuttaa matriisien solmujen painoarvoihin heikentavasti. (Ranjan &
Dr. Senthamilarasu 2020, 50.)
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5 Koneoppimisalustan valinta

Kankaiden lajittelua tehddan monessa eri paikassa, eika joka paikassa ole valttamatta tar-
jolla vakaita ja/tai edullisia internetyhteyksia. Tama oli yksisyy, miksioli jarkevaa toteuttaa
laitteen sisélld toimiva kuvantunnistaminen. Talloin ohjelma toimii, vaikka laitteessa olisi

epavakaa internetyhteys, tai vaikka yhteytté verkkoon ei olisi ollenkaan.

Kustannukset olivat toinen syy, miksi kuvantunnistamiseen ei kaytetd Azuren, Google
Cloudin tai Amazon Web Servicesin tarjoamia rajapintoja. Pilvipalveluista tulee kiinteita ku-
luja ja mahdollisesti minuutti kustanteisia kuluja koneoppimiseen kaytettyjen resurssien ta-
kia. Pilven kaytdssa olisi ollut monia isoja hyo6tyjd, kuten alustariippumattomuus ja se, etta
malli sijaitsisi pilvessa, eika vaadi sovelluksen / sovellusten paivittdmista mallin muuttuessa.

Edella mainittujen seikkojen takia, oli jarkevaa toteuttaa mobiililaite yhteensopiva koneop-
pimismalli, joka vaoitiin tallentaa ohjelmaan sisdanrakennetusti. Koneoppimismalli tarvitsee
jatko-opettamista, jolloin olisi myds hyddyllista toteuttaa ohjelmaan koneoppimismallin péi-
vityslogiikka, joka hakee pyydettaessa uudemman version FTP-palvelimelta, mutta ei ole
siitéd riippuvainen. FTP-palvelimella muutamien megatavujen kokoiset koneoppimismallit
ovat edullisempia yllapitda, kuin kokonainen pilvipohjainen ratkaisu. FTP-jaon voi toteuttaa
pilviratkaisuna, joka poistaa fyysisen palvelimen yllapidon. Mallin sailbmiseen voidaan

my0ds kayttaa valmista FTP-palvelinta/tai -palvelua, jos sellainen on edullisesti saatavilla.
5.1 Azure Machine Learning

Azure Machine Learning olisi ollut hyva vaihtoehto koneoppimisalustaksi, mutta kustannus-
ten vuoksi se jai pois. Se tarjoaisi mahdollisuudet luoda malleja, tai lahetté& kuva analysoi-
tavaksi pilveen, jolloin laitteella tehtavaa prosessointia ei tarvittaisiin. Tama olisi alustariip-
pumaton ratkaisu, mutta vaatisi hyvét vakaat internetyhteydet.

Azure Machine Learningin keskeisia teemoja on mahdollisuus luoda nopeita kokeiluja, ar-
vioida niiden luotettavuutta ja poissulkemaan mallit, jotka eivét ole kayttokelpoisia. Koneop-
pimismallin tarkoitus on kuitenkin olla luotettavampi, kuin pelkk&a arvaus. Monet menestyvat
yrittgjat ovat aina halukkaita padsemaan kilpailijoiden edelle parantamalla omia liiketoimin-
nan paatoksidan. Ennakoiva analytikka ja Azure Machine Learning auttaa talla osa-alu-
eella. Yritystoiminnassa, kuten muillakin eldamén osa-alueilla, oikean lopputuloksen paéatte-
leminen ja sen tarkkuuden parantaminen antaa kilpailuedun muihin nahden. (Barnes 2015,
25.)

Yksi esimerkki ennakoivan analysoinnin kayttdmisestd, on markkinointikampanjan onnistu-

misen palaute. Kun otetaan huomioon asiakkaiden suhtautuminen tarjouksiin, segmentointi
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asiakasryhmien kautta, hinnoittelun, alennuksen ja vuodenaikojen vaikutukset, alkaa hah-
mottua kaavoja. Namé kaavattarjoavat vihjeitd, syista ja seurauksista, jotka auttavat lopulta
tekemaan valistuneempia markkinointipaatoksid. Tama on tavallinen lahtékohta monille

kohdistetuille markkinointikampanijoille. (Barnes 2015, 25.)

Ihmiset, jotka ovat myds markkinoinnin asiakaskuntaa, ovat niin sanotusti "tapojensa orjia”.
Kun puhutaan ihmisten kayttaytymisestd, aiempi kayttaytyminen on vahva indikaattori tule-
vasta kayttaytymisestd. Ennakoiva analytiikka ja koneoppiminen voi auttaa tienaamaan
nailla paaprinsiipeilla. Tama tapahtuu tutkimalla aiempaa kayttaytymista, jotta tulevat mark-

Kinointiyritykset tuottavat suuremmalla lopputuloksella tulosta. (Barnes 2015, 25-26.)

Azure Machine Learning ratkaisut koostuvat toistettavista kaavoista. Tyonkulku koostuu
vaiheista, jotka ovat suunniteltu auttamaan ennakoivan analytiikan ratkaisun nopeasti. Kuva
12 vaiheet ovat esitettyna.

Feedback loop

Data
Analyze
Cleanse

Evaluate
Model

Test/Use
Model

N

Kuva 12. Azure Machine Learning tyonkulku (mukailtu Barnes 2015, 26)

Data on kaikki kaikessa. Tassa tydvaiheessa kaannetaan, analysoidaan testi ja opetus tie-
tojoukot, joita kaytetddn Azure Machine Learning ennakoivan muodostamiseen. Kuvan
create model tarkoittaa monen eri koneoppimisalgoritmin kayttémahdollisuutta uusien ko-
neoppimismallien muodostamiseen, jotka voivat tehdéa ennustuksia datan pohjalta. Kuvan
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evaluate model tarkoittaa mallin tarkkuuden arviointia sellaisella datalla, jonka lopputulos
on etukateen tiedossa. Vertailua tehddan yhdistelemallda eri ennakoivien mallien kaytta-
mista parhaan kombinaation l6ytdmiseksi. Deploy model tarkoittaa koneoppimismallin jul-
kaisemista ja mallin kayttamista sellaisella tiedolla, jota ei ole kaytetty mallin opettamiseen.
Test/Use Model tarkoittaa mallin kayttoa testi- tai tuotantoymparistéssa. Siihen voidaan im-
plementoida manuaalinen tai automaattinen palauteen kasittely, jolla tarkoitetaan mallin
jatko-opettamista, kun oikea tai vaara paatelma on tehty. Mahdollistamalla mallin itseoppi-
minen, malli oppii jatkuvasti virheellisista ennustuksista, eika toista sama virhetta uudelleen,
toisin kuin ihminen voi tehda. (Barnes 2015, 25-26.)

5.2 TensorFlow

TensorFlown tarina alkoi Google Brain -tiimin sisaisena projektina, alkuperéiselta nimeltdan
DistBelief. Projekti on alusta l&htien kehitetty nopeaan datan ké&sittelyyn avoimen lahdekoo-
din viitekehyksend. Projekti julkaistin 2015 vuoden marraskuussa, nimella TensorFlow.
Nimi tulee tensoreista, jotka ovat yleistettyna skalaareja, vektoreita, matriiseja ja moniulot-
teisia matriiseja. Vuonna 2019 Google julkaisu TensorFlow 2.0 -version, jota kaytetdan
tassa opinndytety6ssa, vaikkaversionumeroa ei erikseen mainitakaan. (Audevartym. 2021,
2.)

TensorfFlow on viitekehys kaikenlaiseen laskentaan, joka vaatii hyvaa suorituskykya ja
helppoa jakelua, koska se on suunniteltu tuotantokayttoon ja se osaa hyodynt&a erilaisia
laskenta-arkkitehtuureja, kuten prosessoria, naytonohjainta tai tensorisuoritinta. Se on hyva
syvaoppimisessa, joka mahdollistaa kaiken matalien verkkojen (neuroverkko, joka koostuu
muutamasta kerroksesta) teosta aina kuvantunnistamiseen ja luonnollisen kielen kasitte-
lyyn. (Audevart ym. 2021, 2.)

5.3 Python

Python toimii ohjelmointikielend TensorFlow Lite mallin muodostamiseen. Se on suosittu
kieli ja paljon kaytetty koneoppimisessa. Python on todella monipuolinen kielija se soveltuu

todella moniin eri kayttotarkoituksiin.

Python on yksi suosituimmista kielistd datatieteisiin. Koska Python on saavuttanut suuren
suosion, sille [8ytyy paljon hyddyllisia kirjastoja tieteelliseen laskentaan ja koneoppimiseen.
Vaikka tulkittavat ohjelmointikielet, kuten Python, ovat suorituskyvyltdan heikompia, kuin
alemman tason ohjelmointikielet, niin kirjastot kuten NumPy ja SciPy ovat kehitetty alem-
man kerroksen Kielilla, kuten Fortran ja C, ne nopeuttavat vektorisoituja operaatioita moni-

dimensionaalisilla taulukoilla. (Mirjalili & Raschka 2019, 14.)
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Koneoppimiseen kaytetdan monesti scikit-learn kirjastoa, joka on yksi suosituimmista ja
matalan oppimiskynnyksen avoimen ldhdekoodin koneoppimiskirjasto. TensorFlow kirjas-
toa kaytetaan syvien neuroverkkojen opettamiseen. TensorFlow osaa hy6dyntéd nayténoh-
jainta, joka nopeuttaa mallien opettamista. (Mirjalili & Raschka 2019, 451.)

5.4 Keras

Keras on korkean tason neuroverkko ohjelmointirajapinta ja se on alun perin kehitetty toi-
mimaan muiden koneoppimiskirjastojen, kuten TensorFlown ja Theanon paalla. Keras tar-
joaa kayttajaystavallisen modulaarisen ohjelmointirajapinnan, joka mahdollistaa nopeiden
prototyyppien teon ja monimutkaisten mallien rakentamisen muutamalla rivilla koodia. Ke-
ras voidaan asentaa kayttéen Pythonin PyPI paketinhallintajarjestelmad, jonka jalkeen voi-
daan konfiguroida Keras kayttamaan TensorFlowta taustamoottorina. Keras on tiiviisti in-
tegroitu TensorFlown ja sen moduuleita paasee kayttamaantf.keras -luokan kautta. (Mirjalili
& Raschka 2019, 451.)

Keras tekee neuroverkkojen rakentamisesta helppoa. Yleinen tapa rakentaa neuroverkko
TensorFlowssa Keraksen avustuksella, on kayttad tf.keras.Sequential() -funktiota, joka
mahdollistaa tasojen kasaamisen verkon rakentamiseen. Kasattu lista voidaan antaa Pyt-
hon listaan mallina, joka on méaaritelty tf.keras.Sequential() -funktiolla. (Mirjalili & Raschka
2019, 451.)
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6 TensorFlow Lite soveltuvuusselvitys

Taman opinnaytetyon Kirjoittajalla oli ennestéaéan vahan kokemusta TensorFlowsta ja mobii-
lisovelluksen kehittdmisestd, mutta ei kuitenkaan kokemusta sellaisesta projektista, jossa
nama kaksi yhdistyvéat. Taman vuoksi paras tapa todentaa, etta teknologiat toimivat hyvin
toistensa kanssa, oli luoda yksinkertainen sovellus, jotta TensorFlow Lite mallin k&yttami-

nen tulisi tutuksi.

Jotta TensorFlow Lite alustan soveltuvuus koneoppimismallin tekoon oli mahdollista todeta,
toteutettiin ensimmainen ohjelman testiversio Java ohjelmointikielella Android puhelimille.
Android valikoitui soveltuvuusselvityksen kohteeksi osittain siitd syysta, etta iOS olisi vaati-
nut Apple Mac tuoteperheen tietokoneen, jotta iIOS applikaation olisi voinut toteuttaa. Java
valikoitui teknologiaksi myds sen vuoksi, ettd monialustateknologiaa ei ollut viela siind vai-

heessa paatetty ja se oli kirjoittajalle ennestaan tuttua.

Jotta oli mahdollista todeta, ettd TensorFlow Lite toimii Javan kanssa, toteutettiin aluksi
hyvin yksinkertainen koneoppimismalli, joka sisalsi vain muutamia internetista otettuja ku-
via. Mallissa oli niin vahan kuvia, etté lopputulos olisi ollut yhta tarkka, kuin etté olisi arvottu
vastaus luokista, jota mallissa oli mukana. Myds koneoppimismalli luotiin oletusasetuksilla,
joka ei anna parasta lopputulosta. Koneoppimismallin tarkkuudella ei ollut viela tasséa vai-

heessa suurta merkitystd, vaan paaideana oli testata teknologiaa.
6.1 TensorFlow Lite testimallin luonti

Jotta TensorFlow Lite mallin muodostusta ja kdyttamista pystyi testaamaan, taytyi koostaa
jonkinlainen kuvagalleria, jossa on kansioihin lajiteltuna muutamia kankaita. Kirjoittaja haki
internetistd muutamia kuvia, jotka toimivat koneoppimismallin pohjana. Tassé vaiheessa
tunnistuksen tarkkuus ei ollut padasia, vaan se, ettd malli toimii mobiilisovelluksessa. Kuva
13 on kuvattuna Python koodin vaiheet.
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Python

Jaa kuvat testi ja opetus
tietojoukkoihin

Muodosta malli

Opeta malli

Arvioi malli

Muodosta .tflite —
tiedosto mallista

Kuva 13. TensorFlow Lite mallinmuodostamisen vaiheet
6.2 Mobiilisovellus

Testia varten mobiilisovellus tehtiin Java ohjelmointikielelld, koska se oli taméan opinnayte-
tyon kirjoittajalle ennestaan tuttua. Sovellukseen toteutettin kameratoiminnallisuus, jotta
silld voi ottaa kuvan tunnistettavasta kankaasta. Taman jalkeen ohjelmassa hyddynnettiin
TensorFlow Lite -kirjaston funktioita kuvantunnistamiseen aiemmin luodun koneoppimis-

mallin pohjalta.
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Java Android sovelluksen paanakyma

Ota kuva

Y

Analysoi kuva TF Lite -mallia
kayttaen

Y

Palauta vastaus paanakymaan

Kuva 14. Android sovelluksen toimintamalli

Soveltuvuusselvitystd varten sovelluksesta tehtiin hyvinkin yksinkertainen, jotta oli perus-
runko valmiina TensorFlow Lite mallin testaamista varten. Kuva 14 on kuvattu ohjelman
runko. Sovelluksella otetaan kuvakankaasta ja se esitetadn paanakyméssa, joka on esitetty
Kuva 15.
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Fabric identificator

arpknit : 0.89453125

PICK IMAGE START CAMERA

Kuva 15. Soveltuvuusselvityksen mobiilisovellus

6.3 Soveltuvuusselvityksen lopputulema

Soveltuvuusselvityksen lopputulos oli se, ettd TensorFlown avulla saa tehty& helposti mal-
lin, joka on kaytettavissa muun muassa. mobiilisovelluksessa. Tiedoston koko oli pieni ja
sovelluksen nopeus oli riittdvalla tasolla. Taman vuoksi TensorFlow Lite valikoitui lopul-
liseksi teknologiaksi.
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7 Mobiilisovellus

Mobiilisovellus toteutettiin kayttaen Microsoft Xamarinia, koska se mahdollistaa saman koo-
dipohjan kayttamisen tietyiltd osin eri alustoille. Aikataulu ja laitteistovaatimusten takia iOS
-versio jai kuitenkin pois tdméan opinnaytetydn piirista. iOS -versio olisi vaatinut Mac-tieto-
koneen, jota tdman opinndytetyon tekijalla ei ennestaén ollut, eika sellaisen hankinta tata
projektia varten ollut vaihtoehto. Projektin tyénimi on Fabricldentifier, jota kaytetaan jat-

kossa kuvissa.
7.1 Ylatason kuvaus

Mobiilisovelluksen Xamarin projektikokonaisuus koostuu kolmesta eri projektista. Yksi pro-
jekti sisaltéa kaikille alustoille yhteiset toiminnallisuudet, toinen sisaltdd Android version toi-
minnallisuudet ja kolmas iOS version toiminallisuudet. Sovelluksen sivut ovat osa yhteisia
toiminnallisuuksia. Kuva 16 on esitetty Xamarinilla tehdyn mobiilisovelluksen projektienva-

liset yhteydet.

Fabricldentifier yhteiset toiminnallisuudet
Sovelluksen sivut

Sovelluksen yleiset toiminnallisuudet

Kameran perustoiminnot

Kommunikointi Android ja iOS toiminnallisuuksiin

Molemmin suuntainen kommunikointi

i0S spesifiset toiminnallisuudet Android spesifiset toiminnallisuudet
Kuvat / ikonit Kuvat / ikonit

Core ML malli TensorFlow Lite malli

Core ML mallin kayttd TensorFlow Lite mallin kaytto

Kuva 16. Xamarin ohjelman projektienvaliset yhteydet



39

7.2 Valikko

Kuva 17. Mobiilisovelluksen valikko

Kuva 17 on sovelluksen valikko, eli sivut, joita ohjelmassa on. Ohjelma pidettiin yksinkertai-
sena, eika mukaan lisatty muita, kuin kamera- ja infosivu. Ohjelmaa voisi jatkokehityksessa
laajentaa ja tuoda mukaan uusia toiminnallisuuksia.
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7.3 Kamera ndkyma

Result:

Take a photo.

OPEN CAMERA

Kuva 18. Kameranakyma

Kuva 18 kamera nakyma kayttaa yhteista koodipohjaa Android ja iOS -versioiden kameran
ohjaamiseen, kuten muutkin nakyméat. OPEN CAMERA -napin painallus kdynnistdd paa-
séikeen, joka suorittaa TakePhotoAsync -nimisen asynkronisen funktion. TakePhotoAsync
funktio kayttad asynkronista MediaPicker.CapturePhotoAsync -funktiota kuvan ottamiseen.
Funktio palauttaa tiedoston sijainnin muuttujaan.
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Kuva 19. Kuvan ottamisen dialogi

Taman jalkeen, palautettua tiedoston nimea kaytetédn parametrina LoadPhotoAsync -funk-

tiolle. Otettu kuva tallennetaan laitteen valiaikaiseen muistiin, jatkok&sittelyd varten. Kuva

luetaan valiaikaisesta muistista ja se annetaan parametrina taustariippuvuus -luokan kautta

kyseisen laitteen projektissa olevalle vastaavan nimiselle funktiolle.



42

7.4 Tulos nakyméa

Kuva 20. Tulos ndkyma

Kuva 20 esitetty tulosnakyma on sama ndkyma kuin kuvan ottamiseen kaytetty nakyma,
mutta sivulla ndytetdan edellinen sovelluksella otettu kuva. Kuvan alapuolella esitetéén tun-
nistuksen lopputulos ja tunnistuksen varmuus. Lisékehityksena tdhan voisi liséta mahdolli-
suuden merkita tunnistus vaaraksi ja mahdollisuus kuvan lahettamiseen FTP-palvelimelle.
Tama toiminnallisuus ei ole ehka kovin suotavaa, jos sovellus on jaossa julkisesti, mahdol-

listen vaarinkaytosten vuoksi.
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Jaettu koodi Alustakohtainen koodi

Ota kuva

Kutsu TensorFlowClassifier
Classify metodia

Lue kuva valimuistista

Kutsu
IBackgroundDependency D Luokittele kuva
Classifylmage metodi

Lahetd kuva alustakohtaiselle
BackgroundDependencylle

Palauta vastaus

!
Nayté kuva ja tulos

Kuva 21. Tunnistamisen vaiheet mobiilisovelluksessa

Kuva 21 on esitetty vaiheet, jota mobiilisovelluksessa tapahtuu kuvan ottamisen jalkeen
siihen pisteeseen, ettd tulos ja kuva esitetdan kayttgjalle. Kun kuva on otettu, se luetaan
valimuistista, johon kamerasovellus tallentaa sen kuvan ottamisen jalkeen. Taméan jalkeen
kutsutaan IBackgroundDependency luokan Classifylmage metodia, joka ottaa kuvan input
parametrina vastaan. Se suorittaa vastaavan kutsun laitteen puolella, tassa tapauksessa
Androidin, IBackgroundDependency_Android luokassa valittéen kuvan sinne.

Android puolella kutsutaan TensorFlowClassifier luokan Classify metodia. Classify metodi
luokittelee kuvan ja palauttaa vastauksen listana, jossa ensimmaisend on suurimman to-
dennédkdisyyden saanut luokitus. Lista palautetaan yhteiselle alueelle, jossa naytetédén kuva
ja luokittelun lopputulos.
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7.5 Infonakyma

Ota yhteytta

LAB MATERIAALIKIERROT

Kuva 22. Info nakyma

Kuva 22 esitetty infosivu on hyvinkin pelkistetty. Mukanaon LAB-ammattikorkeakoulunlogo
seka nappi, joka ohjaa LAB materiaalikierrot -sivulle. Sivulta l16ytyy ajantasaiset yhteystie-

dot, eika sovellusta tarvitse paivittéd, jos yhteyshenkilé6 muuttuu.
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7.6 Android spesifitasiat

Kaikkia toiminnallisuuksia ei voi toteuttaa paaprojektiin yhteisellda koodipohjalla, vaan osa
toiminnoista on toteutettava erikseen Androidille ja iOS:lle. Yksi sellainen toiminnallisuus
tassa projektissa on TensorFlow luokittelija. Se toimii vain Android puolella ja iOS puolelle

tarvitsee toteuttaa vastaava Core ML versiona.
7.6.1 TensorFlow luokittelija

TensorFlow Lite toimii ainoastaan Android puolella, jonka vuoksi tdmé toiminnallisuus ei ole
kaytossa iOS puolella. iOS projektiin pitda toteuttaa Applen oma Core ML versio.

TensorFlow luokittelijan toteutuksessa kaytettiin hyddyksi Jayme Singletonin julkaisemaa
blogikirjoitusta, TensorFlow Lite -mallin hyédyntamiseen Xamarin -pohjaisissa toteutuk-
sissa (Hindrikes 2020). Blogijulkaisun Kirjoittaja Daniel Hindrikes on Microsoft MVP, joka
toimii myds ohjelmistokehittdjand, seka -arkkitehtina. Blogikirjoituksessa TensorFlow Lite -
mallin tuottamiseen kéaytettin Azure Custom Vision Serviced, jota tdssd toteutuksessa ei

kaytetty, vaan tdssa kaytettiin Pythonilla tuotettua TensorFlow Lite -mallia.

Paaprojektin ja Android projektin vélissa rajapinta, jonka avulla paaprojektista voidaan kut-

sua Android projektissa olevan TensorflowClassifierin Classify -funktiota.

TensorflowClassifier -luokka koostuu kolmesta funktiosta: Classify, GetModelAsMapped-
ByteBuffer ja GetPhotoAsByteBuffer.

7.6.2 Classify -funktio

Classify funktio on ensimmainen funktio, jota kutsutaan TensorflowClassifier -luokasta. Se
ottaa sisddnsa kuvan tavulistana. Ensin TensorFlow Lite -malli konvertoidaan
Java.Nio.MappedByteBuffer -muotoon, joka on Xamarin.TensorFlow.Lite.Interpreter -tulkin
vaatima muoto kayttamalla GetModelAsMappedByteBuffer -funktiota. Tata hyédyntéen luo-
daan on Xamarin.TensorFlow.Lite.Interpreter -tulkki. Tulkista haetaan mallin ensimmaéinen
tensori, jota kaytetadn paattelemaan minka kokoinen (leveys ja korkeus pikseleind) kuvan

pitéaé olla.

Taman jalkeen kutsutaan GetPhotoAsByteBuffer -funktiota, jolle annetaan parametreina
kuva, kuvan leveys ja kuvan korkeus. Tama palauttaa kuvan pienennettyna.

Kun kuva on pienennetty, luetaan koneoppimismallin luokkien nimet (Kude, Neule) teksti-
muotoiseen listaan labels.txt -tiedostosta. TAma muunnetaan Java.Lang.Object -muotoon,

koska se on Xamarin.TensorFlow.List.Interpreter vaatima muoto.
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Taman jalkeen ajetaan Xamarin.TensorFlow.Lite.Interpreter -tulkki, joka on muodostettu
kayttden TensorFlow Lite -mallia. Run -funktiolle annetaan parametreina pienennetty kuva
sisaantuloparametrina ja ulostuloparametriksi Java.Lang.Object olio, joka siséltéda luokkien
(kankaiden) nimet. Tulos luetaan uuteen listaan.

Taman jalkeen tulos kaydaan lapi ja luodaan lista, jossa on luokkien nimet ja annetaan niille

todennakoisyydet, milla todennékdisyydella kyseesséa on kyseinen kangas.

Lopputuloksena on tulosjoukko, jossa on kankaiden nimet ja nimeé vastaava todennakoi-
syys. Tama lista palautuu lopputuloksena takaisin paaprojektille.
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8 Koneoppimismalli

Jotta kankaiden tunnistaminen on mahdollista, on koneoppimismallin oltava hyva. Koneop-
pimismallin opettaminen olikin eniten iteraatioita vaatinut tyévaihe. Jotta mallin tekeminen

helpottuu, kaytettiin hyvaksi TensorFlow Lite& ja Keras kirjastoa.

Jotta mallin toteuttamisessa paastiin nopeasti vauhtiin, kaytettiin runkona Googlen Ten-
sorFlow -ohjetta mallin luomiseen (Google LLC. 2022.). Tama ei kuitenkaan toiminut sellai-
senaan kovin hyvin, vaan vaati muutoksia hyperparametreihin, ynnéa muihin. konfiguraatioi-
hin. TensorFlow ohje antoi silti hyvan pohjan koneoppimismallin luontiin, eikd mennyt likaa
aikaa alkuunpéasyssa.

8.1 Opetuskoodin rakenne

Koodi on toteutettu Jupyter Notebookiin. Silla saadaan jaoteltua koodi jarkeviin palasiin ja
saa laitettua valiin Markdown tekstia, niin halutessaan. Muutoin koodi voisi olla perinteinen
Python tiedosto.

Koodissa on maaritelty muuttujat kuvan kasiteltdvan kuvajoukon koolle, kuvan pysty ja vaa-
karesoluutiolle, pienennyskerroin, validointijoukon koko, opetuskierrosten maara, seka kay-
tetdanko ylisovittamisen estoon tarkoitettuja funktioita. Kuvien koolle on tehty omat muuttu-
jat, jotta vahennetddn samojen arvojen toistoa ja virheen mahdollisuutta. Kuvia varten on
my®s luotu pienennyskerroin muuttuja. Kuvat ovat kooltaan 2560 pikselia korkeita ja 1440
pikselid leveitd, niin pienennyskertoimella nelja, saadaan kuvista 640 pikselia korkeita ja
360 pikselid korkeita. Pienentdminen on osittain sen takia, etta pienempien kuvien kasittely
on nopeampaa ja liian tarkoissa kuvissa voi ndkya liikaa tunnistamisen kannalta ep&oleel-
lista, kuten poly. Pienennyskerroin on sen vuoksi, ettd kuvasuhde pysyy oikeana, eika tar-
vitse laskea sita erikseen. Validointijoukon kokoa kaytetdan myo6s useammassa kohdassa
koodia, niin se on lisétty omaan muuttujaan.

Muuttujien jalkeen luodaan opetustietojoukko. Tietojoukossa kaytetdaan 20 % validointija-
kaumaa. Opetustietojoukossa kaytetaan Keras kirjaston image_dataset from_directory -
funktiota. Kun opetustietojoukko on tehty, tehdaéan validointitietojoukko samoilla paramet-

reilla.

Luokkien nimet luetaan testidatasetista. Visualisointitarkoituksessa naytetddn yhdekséan ku-
van kooste, joka on luotu opetustietojoukosta. Kuvat visualisoidaan Matplotlib kirjastolla.

Kuva 23 on esimerkki tasta visualisoinnista.
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Kuva 23. Opetuskuvien visualisointi Matplotlib -kirjastolla

Taman jalkeen maaritelladn kayttdéon tietojoukon valimuisti, joka nopeuttaa opetusta, koska
kuvat luetaan keskusmuistiin sen sijaan, etta ne luettaisiin joka kerralla tallennusmedialta.
Vaikka nykypaivan PCle versio 4.0 NVMe SSD -levyt ovat todella nopeita jopa 7000 mega-
tavun sekuntivauhdin lukunopeuksissa, ne eivéat veda vertoja nykypaivaisille keskusmuis-
teille. Jos tietokoneessa ei ole riittdvasti keskusmuistia kaikkien kuvien tallentamiseen, va-
limuisti tehdaan levylle, joka on silti nopeampaa, kuin lukea kuvat suoraan levylta.

Mallin muodostamiseen kaytetdan kaksiulotteisia konvoluutiokerroksia. Kerroksia on yh-
teensa kolme, joista kaikissa kaytetaan aktivaatiofunktiona Leaky ReLU (Rectified Linear
Unit), jolla saatiin parempi lopputulos kuin tavallisella ReLU:lla. Erona RelLU:n ja Leaky
ReLU:n vélilla on se, ettéd Leaky ReLU ei nollaa kaikkia negatiivisia arvoja, vaan ne saavat
pienen arvon.

Seuraavaksi annetaan mallin k&dnnoésparametrit. Optimointina kaytetadn Adam (Adaptive

moment estimation) optimointia. Havikkifunktiona kaytetddn Sparse Categorical
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Crossentropy funktiota. Taméan jalkeen tehdaéan mallin opetus. Opetukselle annetaan para-

metreiksi opetustietojoukko, validointitietojoukko sekad opetuskierrosten maara.

Kun mallinmuodostus on valmis, se tallennetaan ftflite -tiedostoksi. Tflite -tiedosto on itse
malli, jota voidaan kayttaa esimerkiksi puhelinsovelluksessa. Mallia voitaisiin kayttda myds
muualla.

8.2 Kuvamaaraja sen tuomat haasteet

Kuvia oli yhteensa yli 7000 kpl ja kokoa oli yhteensa yli 25 gigatavua. Pelkalla suorittimella
kuvien pohjalta tehtéava opetus oli todella hidasta ja opetuskierrosten maaran lisédminen
olisi kasvattanut opetusaikaa aivan likaa. Taman vuoksi oli kokeiltava muita vaihtoehtoja
pelkan suorittimen tilalle.

Alun perin koneoppimismalli luotiin kayttden Lenovo ThinkCentre M720q Tiny minitietoko-
netta, jossa on 6-ytiminen Intel Core i5-8400T suoritin ja 16 gigatavua keskusmuistia, mutta
ei ollenkaan erillista ndytonohjainta. Suuren kuvamaaran takia opetuskierrokset olivat sen
verran hitaita, ettd opetuskierroksia lisdamalla, olisi mennyt tunteja mallin opettamiseen.
Muutoin pitké kesto ei olisi ongelma, mutta alkuvaiheessa hyperparametrien, aktivaa-
tiofunktioiden ja konvoluutioverkkojen hienosdatamisen vuoksi mallia joutuu muodosta-
maan useita kertoja, jolloin pitk&a kesto tietenkin kertaantuu.

Taman ongelman takia paadyttiin siirtimaan mallinmuodostus tehokkaammalle pdytako-
neelle. POytdkoneessa on 6-ytiminen, 12-saikeinen Intel Core i7-8700K suoritin, 32 gigata-
vua keskusmuistia seka erillinen 8 gigatavun muistilla oleva NVIDIA GeForce RTX 2080

Super -naytonohjain.

Arkkitehtuuri Minimi (s) [Maksimi (s) |Keskiarvo (s) [Yhteensa (s)
Intel Core i5-8400T -suoritin 58 93 62,4 624
NVIDIA GeForce RTX 2080 Super -ndyténohjain 3 23 5 50
Ero 55 70 57,4 574

Taulukko 2. Nayténohjaimen ja suorittimen nopeusero opetuksessa

Mielenkiinnon vuoksi ajettin sama opetuskoodi molemmilla ja vertailtiin tuloksia, jotka n&-
kyvat Taulukko 2:ssa. Tasta voidaan huomata, etté ero on huomattava. Nayténohjaimen oli
yli 12x nopeampi, kuin suoritin. Maksimikestot tulee ensimmaisesta opetuskierroksesta, jol-
loin lahtokuvat eivét ole vield muistissa, vaan kuvat joudutaan lukemaan suoraan levylta.
Tassa tosin tulee sellainen pieni epdkohta vertailtavien tietokoneiden valilla, ettd naytonoh-

jaimellisessa tietokoneessa on 32 gigatavua keskusmuistia, johon kuvat mahtuvat, mutta
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toisessa koneessa keskusmuistia on vain 16 gigatavua, johon kuvat eivat mahdu. Sen tar-

kempaa analyysia ei tehty, mika vaikutus keskusmuistin maaralla on nopeuteen.

Jotta muistin vaikutuksen tuloksiin saatiin rajattua ulkopuolelle, ajettiin toinen testi 10 ope-
tuskierroksella ja 4x pienemmalla kuvakoolla, kuin alkuperéiset (1440x2560) -> (360x640).
Kuvina kaytettiin pelkastdan lahikuvia, joita oli 448 kpl ja koko yhteensa 503 megatavua.
Kuten Taulukko 3 voidaan huomata, oli naytonohjain silti aivan ylivertainen suorittimeen
nahden yli 20x nopeudella.

Arkkitehtuuri Minimi (s) [Maksimi (s) [Keskiarvo (s) |Yhteensa (s)
Intel Core i5-8400T -suoritin 26 28 26,2 262
NVIDIA GeForce RTX 2080 Super -ndytonohjain 1 4 1,3 13
Ero 25 24 24,9 249

Taulukko 3. Naytonohjaimen ja suorittimen nopeusero muistimaararajoite huomioiden

8.3 Mallin testaaminen

Kun malli oli opetettu, oli sitéd syyta testata tunnistustarkkuuden varmentamiseksi. Testaa-
mista varten kehittgja otti yhteensa 23 lahikuvaa kankaista, joista 12 oli kuteita ja 11 neu-
loksia. Kuvat oli nimetty kankaan nimelld ja juoksevalla numerolla. Kuvat kaytiin lapi Python
koodissa ja annettiin mallille tunnistettavaksi. Kuvan nimeda kaytettiin vertaamaan mallin an-

tamaa vastausta tiedoston nimeen, jolla saatiin lopullinen tunnistusten maaréa suhteessa
kuviin.

Mallia opetettiin monilla eri hyperparametreilla, mutta parhaimmillaankin tunnistamisessa
paastiin alle 70 % tunnistustarkkuuteen. Joissain onnistuneissa tunnistuksissa varmuus oli
vain hiukan yli 50 %, joten arvaus olisi melkein yhta hyva. Tama ei ole millaan tasolla riitta-
van tarkka, ettd sen kanssa pystyisi tekemaén luotettavia paatoksia. Kuva 24 nakyy, etta
opetuksen tarkkuus ja havikki olivat hyvalla tasolla, mutta validointi oli huono.
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Kuva 24. Opetuksen ja validoinnin tarkkuus, seka opetuksen ja validoinnin havikki
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9 Yhteenveto ja pohdinta

Vastaus tutkimuskysymyksena olleeseen kysymykseen, ettéa milla teknologialla kankaita ja
kuteita valokuvasta tunnistava mobiilisovellus on mahdollista tehd&, ei rajaudu pelkastaan
yhteen teknologiaan. Naista kuitenkin Xamarin valikoitui tAman opinndytetytn teknologi-
aksi, koska se taytti kaikki vaatimukset, joita teknologialta odotettiin. Se onko Xamarin hel-
poiten omaksuttava teknologia taman toteuttamiseen, riippunee paljon kehittdjan omasta
taustastaan ja mieltymyksistdan. Taméan opinndytetytn kirjoittaja on tehnyt téita vuosia paa-
asiassa Microsoftin teknologioilla, niin se oli sen vuoksi tdhan luontainen valinta. Kehitt&ja,
jonka osaaminen on enemman front-end kehittdmisen puolelta, olisi ehk& valinnut teknolo-
giaksi lonic Angularin tai React Nativen. Pilvipalvelut mahdollistaisivat muun muassa kone-
oppimismallin parantamisen kayttajien ottamia kuvia hyddyntamalla. Koneoppimismalli olisi
myds mahdollista paivittdd suoraan kaytetyssa pilvipalvelussa, eikd vaadi ohjelman uuden

version julkaisua markkinapaikoille.

Toinen tutkimuskysymys oli, ettd mik& koneoppimismalli sopii parhaiten kankaiden ja kutei-
den mobiiliin tunnistustehtdvaan. Kun otetaan huomioon juoksevien kustannusten mini-
mointi, sek& mallin opettamisen helppous, teknologioiksi valikoitui TensorFlow ja Keras
kombinaatio. Keraksen syvaoppimismalleille tarkoitettu Sequential model soveltui tdhan tar-
koitukseen hyvin, koska mallin sai TensorFlow Lite mobiilikirjaston avulla sellaiseen muo-
toon, etté sen saa kayttoon mobiilisovelluksella. Vaihtoehtoisia teknologioita on useampia
ja teknologiaksi kannattaakin valita sellainen, joka on kehittgjille jo ennestdan tuttua. Kui-
tenkin, jos lopputulos tulee toimimaan liukuhihnalla, eik& ole tarvetta mobiilisovellukselle,
Unity tarjoaa kirjastoja, joilla on mahdollista tunnistaa videokuvasta asioita. Kuva 25 on ha-
vainnollistettu, millainen kankaidenlajitteluliukuhihnalla toimiva tunnistus voisi olla tulevai-
suudessa. Tama vaatisi todella tarkan kameran ja laitteiston, joka kykenee ké&sittelemaan
kameran tuottamaa videokuvaa. Laitteiston pitdisi kyeta tunnistamaan kankaat kuvasta,
seké analysoimaan mikd kangas on kyseessd, kaikkireaaliaikaisesti. Monialustatukea aja-
tellen on hyvétiedostaa, etté iOS version kehittdminen vaatii Apple tietokoneen.

Eri kankaiden tunnistaminen toisistaan kuvan perusteella on hankalaa. Kaksiulotteisesta
kuvasta ei pysty erottamaan, miten lanka kulkee kankaassa. Esimerkiksi, on huomattavasti
helpompaa tunnistaa kuvasta, onko siind pdyta, kuin tunnistaa onko kuvassa pOytéa, jossa
on naarmu. TAman opinnaytetyon tuloksena paras malli tunnisti kankaan oikein 70 % testi-
kuvista ja joidenkin kuvien osalta varmuus oli todella heikko, vaikka lopullinen tunnistus
olikin oikein. Testikuvat oli otettu salamalla, eivatka ne olleet epaselvia, joten niiden puo-
lesta mallilla olisi pitanyt olla hyva mahdollisuus tunnistaa oikein. Taman opinnaytetydn ke-

hittdmisen tarkoituksena oli luoda toimiva koneoppimismalli, joka lopputuloksena syntyikin.



53

Jatkokehityshankkeenavoisi olla mallin tunnistustarkkuuden parantaminen, mallin muodos-
tamisen hyperparametreja muokkaamalla.

Luotettavan lopputuloksen aikaansaamiseksi, pitéisi olla kdytdssd enemman resursseja,
tarkoittaen aikaa ja rahaa, kuin yksittaisella tekijalla on mahdollista panostaa. 3D-kuvanta-
minen voisi auttaa analysoimaan kankaan rakennetta paremmin, jonka pohjalle koneoppi-
mismallin voisi toteuttaa. Hy6dyllisinta olisi, jos kokonaisuuden tekemiseen olisi tiimi, joka
koostuu erikseen kayttoliittymakehittajista, koneoppimismallin kehittdjista, seka materiaali-
teknikkoja. Nain olisi valmiudet saada lopputuote, joka on valmis markkinoille.

Kude 0.842 Neulos 0.981

Neulos 0.913%

Kuva 25. Esimerkki tunnistamisen lopullisesta muodosta
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