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Abstract

Machine vision refers to technology where a machine, usually a computer, acquires and handles image data
as a human eye does. Using the acquired image data, the machine can make decisions and observations,
thus removing the need for a human to carry out that task. Machine learning can be used alongside ma-
chine vision, allowing the machine to learn from acquired data, thus making the system more flexible.

The assignment for the thesis was to study machine vision as a whole and find out how it is or can be used
to benefit industrial applications with special focus towards the different kinds of data collected by machine
vision and how the collected data can be utilized. The focus of the study was not with a particular industry
sector, examples were studied in many fields. The thesis was implemented as a review of literature with a
focus on studies done in the field.

A great many examples of implemented machine vision systems were found from a variety of industry sec-
tors as well as theory about different machine vision systems. Majority of the examples found were based
on 2-dimensional machine vision systems, but some examples were also found concerning 1- and 3-dimen-
sional systems. 2-dimensional systems are more common in industrial applications thanks to their versatil-
ity and ease of implementation as opposed to 1- and 3-dimensional systems.

Machine vision systems are versatile and are a sum of many different components. It is important to under-
stand clearly the tasks desired to automate using machine vision and the requirements of the system when
designing a machine vision system.
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1 Johdanto

Automaatio on ldhivuosina ollut polttava puheenaihe. Ihmisen tekeman tyén korvaaminen ko-
neella on yleistynyt valtavasti ja tama on huomattavissa jokapaivdisessa elamassa. Erityisesti ko-
nendon ja -oppimisen saralla on tehty tdman vuosituhannen puolella suuria harppauksia, jotka te-
kevat konenakosovelluksista kannattavampia kuin ennen seka mahdollistavat entista
monimutkaisempien tyotehtavien automatisoimisen. Sovelluskohteen mukaan automatisoimisella

saavutetaan hyotyja kuten nopeus, tarkkuus ja turvallisuus.

Tyon toimeksiantajalla, Elomatic Oy:ll3, herasi kiinnostus konendko6a ja -oppimista kohtaan, silla
heilta puuttui tarkempi kasitys ndista teknologian alueista ja niiden yhdessa tuomista hyodyista.
Tavoitteena oli lisdta tietoa Elomaticilla konenadsta ja -oppimisesta, josta tehtavaksi muodostui
kehitettavan prosessin puutteen takia kirjallisuuskatsaus konenaon ja -oppimisen aihepiiriin. Ylei-
sesti opinndytetyon haluttiin selventavan konenakoon kaytettavia laitteita sekd ohjelmia ja anta-

maan yleiskuva siitd, mihin ja miten konenakdéa voi hyédyntaa.

Tutkimuskysymykset pelkistettyna olivat seuraavat:

e Mitd on konendko?

o Mista koostuu?

o Mihin kaytetaan?

o Miten hyddytaan?
Tavoitteena oli tutkia jo olemassa olevia esimerkkeja ja pyrkia niiden kautta vastaamaan naihin ky-
symyksiin. Opinndytetyon aikana ei toteutettu haastatteluja, joiden kautta olisi pystytty vastaa-
maan tutkimuskysymyksiin tilastojen avulla. Tutkimuskysymyksiin haettiin vastauksia paaasiassa
JAMK:n sahkoisesta kirjastosta eettisia periaatteita noudattaen. Vaitteet siis perusteltiin omin sa-

noin kdyttden hyvaksi olemassa olevia tutkimuksia ja tilastoja. Laitevalmistajien julkaisemat blogit

ja artikkelit toivat vastauksia tutkimuskysymyksiin.

Elomatic Oy on vuonna 1970 perustettu suunnittelutoimisto, joka tarjoaa konsultointi-, suunnit-
telu-, tuotekehitys- ja projektinhallintapalveluita seka tuotteita ja kokonaisratkaisuja asiakkailleen.
Elomatic toimii muun muassa konevalmistus-, laitevalmistus-, meri-, offshore- ja prosessiteollisuu-

den alalla. (Tietoa meistd n.d.)



2 Aihealueen tietoperusta

2.1 Automaatio

Sana automaatio, englanniksi automation, tulee kreikan kielesta sanasta automatos, joka tarkoit-
taa itsenaisesti toimivaa. Tama termi otettiin kayttéon Yhdysvaltojen autoteollisuudessa 1900 lu-
vun puolivalissa kuvailemaan koneiden suorittamaa osien kasittelya tuotantolaitteiden valilla ja
ndiden osien jatkuvaa tydstamista. Yleisesti automaation voi siis maaritella prosessina, joka toistaa
ennalta maarattyja toimintasarjoja kdyttden apunaan erilaisia tyokaluja ja apuvalineita. Prosessin
automaation on kyettava havaitsemaan mita tehdaan ja tekemaan ratkaisuja, seka naiden ratkai-
sujen avulla kontrolloimaan prosessia olemattoman tai vahaisen ihmisavustuksen avulla. Prosessin
tayttdessa taman maaritelman voidaan sen todeta olevan automatisoitu. (Gupta, Arora & West-

cott 2017, 1-2.)

Automaatio usein sekoitetaan mekanisointiin. Mekanisoinnilla tarkoitetaan, teollistumisen aikaan
tapahtunutta, ihmisen tydskentelyn helpottamista moottorisoiduilla koneilla. Tata termia ei kui-
tenkaan kadyteta kasikayttoisista koneista, esimerkiksi akkuporakoneesta, vaan teollisuuden ko-
neista kuten héyrykayttoisesta sorvista. Mekanisointi saastaa toimintojen suorittamisessa aikaa
ndin ollen lisaten tehokkuutta seka saastdaen ihmisen fyysiselta rasitteelta. Automaatio taas saas-
taa ihmisen ajattelemiselta, silla automatisoitu prosessi pystyy paattelemaan itse tarvittavat jatko-

toimenpiteet. (Gupta ym. 2017, 4.)

2.2 Konenako
2.2.1 Konenadn madritelma ja merkitys

Konendaolla, englanniksi machine vision, tarkoitetaan kameran tuomista silmiksi automaatiojarjes-
telmalle (ks. Kuvio 1). Kamera liitetdan tietokoneeseen, joka toimii automaatiojarjestelman aivoina
analysoiden kameralta saatua tietoa ja tehden taméan avulla paatoksia prosessin ohjaamisesta. Te-
ollisuudessa konendkda kaytetaan yleensa joko arvioimaan tai ohjaamaan. Arvioiva konenakd ar-
vioi esimerkiksi liukuhihnalla liikkuvan tavaran laatua ja tekee paatoksen siita, onko tavaran laatu

vaaditulla tasolla vai onko tuote virheellinen. Ohjaava konenako taas kayttda kameralta saa-



maansa ja analysoimaansa tietoa hyvaksi esimerkiksi tavaran kokoamiseen. Konenaolld on kannat-
tavaa automatisoida tyotehtava, joka on altis inhimilliselle virheelle esimerkiksi sen vaikeuden tai

pitkaveteisyyden takia. (Gupta ym. 2017, 429-430.)

Human Vision System

bowl, oranges,
] bananas, lemons,
peaches
(sensing device responsible for (interpreting device responsible for
capturing images of the environment) understanding the image content)
Computer Vision System
bowl, oranges,
[TRTT 0= bananas, lemons,
peaches
»
Input Sensing device Interpreting device Output

Kuvio 1. Konenako verrattuna ihmisen nakdaistiin (What Is Computer Vision? Meaning, Examples,

and Applications in 2022 2022)

85 % tuotantovirheistd, tavaraerien takaisinvedosta ja laitteiden seisokkiajasta ruoka- ja juomate-

ollisuudessa johtuu ihmisen tekemasta virheesta. Tallainen virhe voi olla esimerkiksi tuotantolinjaa
valvovalta ihmiseltd huomaamatta jaanyt huonosti suljettu pakkaus, jonka takia elintarvike pilaan-
tuu ennenaikaisesti. Tietokoneen keskittyminen ei herpaannu, eika se vasy. Konenaon avulla tieto-
kone pystyy taydellad tehokkuudella tauotta, mikali huoltotoimenpiteita ei oteta huomioon, arvioi-

maan tuotteiden laatua. (Reducing errors with machine vision. 2022) Konenaon suorittamalla

laadunvalvonnalla voidaan siis huomattavasti vahentaa tuotannossa tapahtuvia virheita.



2.2.2 Konendkdjarjestelman toimintaperiaate

Konenakojarjestelmalle maaritetaan tehtavia ennalta, jotka taman tulee hoitaa. Tallainen tehtava
voi olla esimerkiksi kappaleiden laskeminen liukuhihnalla ja ndiden kappaleiden pinnan laadun tar-
kistaminen vaurioiden varalta tai kappaleessa olevan viivakoodin lukeminen. Konenaké pystyy
tarkkailemaan laatua seka kasittelemaan kappaleet nopeammin ja joustavammin kuin tavallinen
optinen tai mekaaninen sensori. Tehtavan voi myos vaihtaa nopeasti tekemalla pienia muutoksia
ohjelmistopuoleen. Ohjelmistossa suoritettavat toimenpiteet ovat yleisesti seuraavat (Gupta ym.

2017, 430-431.):

e Kuvan hankinta (Image acquisition): Kuvataan haluttu alue ja tallennetaan kuva tietoko-
neelle.

e Kuvankasittely (Image processing): Korostetaan kuvassa olevien kappaleiden ominaisuuksia
konendkdohjelmalla.

e Ominaisuuksien poimiminen (Feature extraction): Rajataan prosessin nakokulmasta tarkeat
osat ja ominaisuudet kappaleesta konenakdohjelmalla ja l[ahetetdaan tama tieto prosessia
ohjaavalle ohjelmalle. Naita ominaisuuksia voivat olla esimerkiksi kappaleen pituus, leveys,
muoto tai vari.

e P&atos ja ohjaus (Decision and control): Ohjausjarjestelma tekee paatoksen siita tayttaako
objekti maaritetyt kriteerit ja sen perusteella suorittaa jatkotoimenpiteet. Yksinkertainen
jatkotoimenpide voi olla esimerkiksi epdkelvon kappaleen ohjaaminen pois liukuhihnalta.

2.2.3 Konenakdjarjestelman komponentit

Konenakojarjestelmat usein koostuvat monista valmiiksi kootuista komponenteista. Kuvio 2 ha-
vainnollistaa valmista konendk&sovellusta, joka ohjaa tarttujarobottia. Kuviossa 2 nakyy suurin osa
seuraavista komponenteista, jotka ovat yleisia seka lahes pakollisia konendkdjarjestelmaa toteut-
taessa (Gupta ym. 2017, 431.; What is a Frame Grabber and What's it Used For? 2018; Introduc-

tion to machine vision 2018, 16.; Vision Guided Robotics Performs Intelligent Automation 2021):

e Optinen anturi: Optisen anturin tehtava konenakojarjestelmassa on valittaa tieto eteen-
pdin, etta tarkasteltava kohde on oikeassa asemassa kuvattavaksi. Anturilta saadun tiedon
pohjalta laukaistaan kamera, jonka ottamaa kuvaa ldhdetaan tutkimaan.

e Kamera: Kamera saa optiselta anturilta kdskyn ottaa kuvan kappaleesta. Kamera kayttaa
hyvakseen kuvankaappauslaitetta, jonka ottama kuva muunnetaan digitaaliseen muotoon
ja tallennetaan tietokoneen muistiin jatkotutkimuksia varten.

e Kuvakaappauslaite (Frame grabber): Elintarkea osa perinteisen kameran toimintaa. Frame
grabber mahdollistaa korkean resoluution kuvien ottamisen halutusta kohteesta. Alykame-
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rat eivat tarvitse kuvankaappauslaitetta toimiakseen, mutta niilla ei saada yhta korkean re-
soluution kuvia kuin kuvankaappauslaitetta hyddyntamalla. Erilaisia kameramalleja ja ku-
vanhankintateknologioita tutkitaan myéhemmin opinndytetyossa.

e Valaistus: Valaistus on tarkea osa konendkoa ja riippuu hyvin paljon sovelluskohteesta. Va-
laistuksella pyritadan lopputulokseen, jossa tutkittavan kohteen tarkedt ominaisuudet, ku-
ten aariviivat, ovat korostettuina ja selkeasti erottuvina.

e Ohjelmisto: Konendkdohjelma tuo kaikki muut osat yhteen. Sen sisalla kasitellaan kuva ja
korostetaan kuvassa olevat tarkeat ominaisuudet. Ohjelmisto manipuloi kuvaa seka suorit-
taa ennalta maaritetyt jatkotoimenpiteet.

e Digitaalinen laitteisto tai verkkoyhteys tulosten raportointiin: Edelld mainitusti konenako-
jarjestelman komponentit ovat usein valmiiksi koottuja, joten niiden liittaminen nopeasti ja
yksinkertaisesti toisiinsa on tarkeda. Tama voidaan toteuttaa erilliselld 1/0 signaalilla tai
sarjakytkennalla laitteeseen, joka kayttaa siltd saatavaa dataa.

Kuvio 2. Konenakoa hyddyntava tarttuja (Vision Guided Robotics Performs Intelligent Automation

2021)

2.2.4 Esimerkki konendolla toteutetusta laadunvalvontajarjestelmasta

Cognexin artikkelissa (2018, 3—4) kaytetaan havainnollistavana esimerkkind kuviossa 3 esitettya
konendkosovellusta. Kuvassa on esitetty liukuhihnalla liikkuvien pullojen laaduntarkastus, jossa la-
paisykriteerina on pinnankorkeus. Liukuhihnan rinnalle on asennettu optinen sensori, joka aktivoi

kameran seka valoldhteen (Strobe), kun pullo kulkee sensorin edesta. Otettu kuva sailotdan tieto-
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koneelle ja prosessoidaan konenakéohjelmalla, joka tekee paatoksen siitd, onko pullon pinnankor-
keus tyydyttava vai siirretadankd vajavainen pullo pois liukuhihnalta. Liukuhihnan vierelle on myds
lisatty naytto, joka nayttaa tilastotietoja viallisten ja viattomien tuotteiden maarasta. Talla sovel-
luksella sadstetaan ihminen laaduntarkkailulta, tuotantomaarien kirjanpidolta seka virheellisten

tuotteiden linjalta poistamiselta.

Vision System Display Strobe

Kuvio 3. Havainnollistava kuva laadunvalvonnasta (Introduction to Machine Vision 2018, 4)

2.3 Koneoppiminen

Ajatus koneoppimisen takana on opettaa tietokone suoriutumaan tehtavasta valmiiksi tehtyja tie-

tojoukkoja hyodyntden, jotta tietokone jatkossa osaisi tunnistaa ja kdyttaa tehtavanratkaisuun sille
ennalta tuntematonta tietoa. Tietokoneiden kehittyminen, seka sdilotyn datamaaran rajahdysmai-
nen kasvu, on lisannyt mahdollisuuksia kdyttda koneoppimista ongelmakohtien ratkaisuun yha

useammassa sovelluskohteessa. (Louridas & Ebert 2016, 110-111.; Lakshmi & Shang 2020, Ch 3.)

Koneoppiminen jaetaan kahteen kategoriaan, valvottu- ja valvomaton oppiminen. Valvotussa op-
pimisessa konetta opetetaan valmiilla tietojoukolla, jonka lisdksi koneelle annetaan myos oikea

vastaus ongelmaan. Valvomattoman oppimisen ero valvottuun on se, etta valmista vastausta ei
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enad anneta vaan kone on oppinut sille annetun tiedon perusteella tunnistamaan tai paattele-

maan oikean vastauksen. (Louridas ym. 2016, 111)

3 Konendon datatyyppeja

Konenadon avulla voidaan kerata yhta lailla tietoa kuin mita ihminen pystyy, usein myés nopeam-
min ja tarkemmin. Vari-, muoto-, mitta- sekd maaratieto ovat pintaraapaisu siihen, mita tietoa saa-
daan konenaolla kerattya ja tallennettua. Seuraavissa kappaleissa analysoidaan kahta tuotantote-

ollisuudelle yleista datatyyppia.

3.1 Kuvadata

Kuvassa esiintyvat objektin sekd taustan ominaisuudet muodostavat kuvadatan. Kuvadataa voivat
olla esimerkiksi vari-, muoto-, mitta- ja lukumaaratieto. Kaikista kuvan objekteista ei valttamatta
ole tarpeellista saada tietoa tallennettua, esimerkiksi kuljetinhihnalla liikkuva tavara voi olla pro-
sessin kannalta tarkea osa kuvaa, mutta itse hihna ei. Oleellinen osa kuvasta voidaan korostaa esi-
merkiksi segmentoimalla kuva. Segmentoimisella tarkoitetaan objektin tai objektien korostamista

esimerkiksi tuomalla taustan ja tarkasteltavan objektin varieron perusteella dariviivat esiin (ks. Ku-

vio 4). (Acharya 2023; Hornberg 2017, 701-702.)

Kuvio 4. Alkuperainen vs. segmentoitu kuva (Acharya 2023)



13

3.2 Paikoitusdata

Paikoitusdatalla tarkoitetaan konendélla saatavaa tietoa tarkasteltavan kappaleen olinpaikasta ja
orientaatiosta. Paikkatiedon saamiseksi on madritettdva ennalta koordinaatisto tarkkailtavalle alu-
eelle. Kun kuvadatasta saadaan kappale korostettua, nakyy sen olinpaikka suoraan koordinaatis-
tolla seka mihin kulmaan se on kdantynyt, mikali se on oleellista tai mahdollista. (Hornberg 2017,

701-702.)

Paikoitusdatan kerddaminen on erityisesti valmistusteollisuudessa tarkeda. Tuotannossa kaytetta-
van konenddn tehtava voi olla esimerkiksi kappaleen tunnistaminen ja paikoittaminen tarttujaro-
bottia varten, joka saadun paikkatiedon perusteella kykenee poimimaan ja siirtdmaan kappaleen.
Paikoitusdata mahdollistaa erilaisten robottien toimimisen prosessin osana ilman ihmisen avus-
tusta riippumatta esimerkiksi siitd, miten pain tai missa kohtaa tuotantolinjaa tuote on, kunhan

robotti vain ulottuu siihen. (Demant, Streicher-Abel & Garnica 2013, Ch 3.4.)

4 Konenaon soveltaminen

4.1 Konenakodjarjestelmat

Konenakaojarjestelmia on 1-, 2- ja 3-ulotteisia (Introduction to Machine Vision 2018, 17). Seuraa-
vissa kappaleissa analysoidaan naita jarjestelmia, niiden vahvuuksia sekd kamerateknologiaa, joka

on kullekin ulottuvuudelle ominaista.

4.1.1 1-Ulotteinen jarjestelma

1-ulotteinen jarjestelma kayttdaa hyvaksi viivakameraa (ks. Kuvio 5), joka koostaa analysoitavaksi 2-
ulotteisen kuvan pikselirivi kerrallaan. Kwonin ja Readyn (2015, 6) mukaan 1-ulotteiset kamerat
soveltuvat erinomaisesti kohteisiin, jossa kameraa liikutetaan tai tarkkailtava objekti liikkuu. Artik-
kelissa Introduction to Machine Vision (2018, 1,19) todetaan viivakameran hyodyllisyys liikkuvan
objektin tarkkailun lisaksi esimerkiksi sylinterin muotoisten tai pallomaisten objektien tarkkailuun,
jossa vaihtoehtoisesti matriisikameroita, joiden toimintaperiaatetta analysoidaan kappaleissa 4.1.2
ja 4.1.3, pitdisi olla useita seka usealla puolella objektia. (Introduction to Machine Vision 2018, 17;

Kwon & Ready 2015, 6.)
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Kuvio 5. Viivakamera (SW-4000M-PMCL n.d.)

Kuvio 6 havainnollistaa prosessia, jossa tarkkailtavaa pinta-alaa liikkuu jatkuvasti kamerasensorin
kattamalta leveysalueelta, josta jarjestelma koostaa rivi riviltd kuvaa. Mikali levystd muodoste-

tussa kuvassa havaitaan tuotantovirhe, saadaan siita valiton ja automaattinen palaute.

Kuvio 6. Laadunvalvontaan kdytettdavan 1-ulotteisen konenakojarjestelman esimerkki (Introduction

to Machine Vision 2018, 17)
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4.1.2 2-Ulotteiset jarjestelmat

2-ulotteisen jarjestelman on mahdollista kayttaa hyvakseen viiva- tai matriisikameraa. Matriisika-
merat ovat konendkdsovelluksissa viivakameroita yleisemmin kdytdssa ja verrattuna viivakame-
raan, kykenevat ottamaan kuvan useammasta pikselirivista kerralla yhden rivin sijaan (ks. Kuvio 7).

(Kwon & Ready 2015, 6.)

Area scan camera Line scan camera

AREA SCAN

O8JECT LINE SCAN

OBJECT

| PROCESS
E
SENSOR, CAMERA saertei Lottt >
SCANNER '
Pwo.dimensional armay sensory Ore-dimensional array sensors
Cemmonly used Image acquistion by moving camers or object

Kuvio 7. Matriisi- vs viivakamera (Kwon & Ready 2015, 7)

Aiemmin todetusti viivakamerat soveltuvat parhaiten tilanteisiin, jossa tarkkailtavalla objektilla on
tietty leveys, mutta korkeuden voidaan mieltda olevan dareton. Tasta tullaan johtopaatdkseen,
etta matriisikamerat soveltuvat tilanteisiin, jossa tarkkailtava objekti, tai sen osa, mahtuu kokonai-

suudessaan kameran kattaman alan sisaan, eli silld on tietty leveys seka korkeus.

4.1.3 3-Ulotteiset jarjestelmat
4.1.3.1 Stereondko

3-ulotteisten jarjestelmien kuvanmuodostusperiaate, perinteista kamerakuvaamista hyédyntden,
perustuu yleisesti stereonakéon. Stereonadlla tarkoitetaan konenddssa kahden tai useamman ka-
meran kdyttamistd objektin kuvaamiseen sen eri puolilta (ks. Kuvio 8). Triangulaation, eli kuvakul-
mien yhdistamisen, avulla saadaan muodostettua objektista 3-ulotteinen malli. (Introduction to

Machine Vision 2018, 20.; Zhong & Quan 2018, 1474.)
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Kuvio 8. Stereonadn malli (Introduction to Machine Vision 2018, 20)

Stereondkda voidaan hyddyntda navigointityokaluna robotilla (Zhong & Quan 2018, 1474). Kuvi-
ossa 8 esitetty objekti sisdltda korkeuseroja ja erilaisia muotoja, jotka saadaan kartoitetuksi sen eri
puolille asetettujen kameroiden avulla. Muodot voivat tuottaa ongelmia esimerkiksi robotille,
jonka tehtava on tarttua ja siirtaa objekti paikasta A paikkaan B. Stereonaolla saatuja muoto- ja

orientaatiotietoja pystyy robotti hydodyntamaan objektiin tarttuessaan ja sita siirtaessaan.

4.1.3.2 Laserskannaus

Laserskannaaminen perustuu laserin ldhettamiseen ja sen vastaanottamiseen. Laser heijastuu ta-
kaisin tarkasteltavasta kohteesta, jolloin heijastumispisteen koordinaatti jaa muistiin. Heijastumis-
pisteiden summaa kutsutaan pistepilveksi ja ne muodostavat 3-ulotteisen mallin tarkasteltavan
kohteen pinnasta. Pisteita on mahdollista saada jopa miljoonia sekunnissa seka varillisena, mikali
laserin lisaksi kdytetdan kameraa. (Héno & Chandelier 2014, 86—88.; 3D Laser Scanning Explained

n.d.)

Vastaanotetun laserin hyodyntamiseen on erilaisia tekniikoita, joista kahta kuvio 9 havainnollistaa.
Kuvion vasen laita havainnollistaa lentoaikaan (Time-of-Flight) perustuvaa tekniikkaa, joka laskee

etdisyyden pisteeseen laserin palaamiseen kaytetyn ajan perusteella. Oikealla on havainnollistettu
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vaihesiirtoon (Phase shift) perustuvaa tekniikkaa, joka laskee pisteen etdisyyden vertaamalla lahte-

van- ja palaavan laserin vaiheita toisiinsa. (Héno & Chandelier 2014, 87-89.)

d =f{1) d = flbg)

Kuvio 9. Laserskannaustekniikoita, lentoaika vasemmalla ja vaihesiirto oikealla (Héno & Chandelier

2014, 89)

Laserskannaamista hydédynnetaan erityisesti rakennusteollisuudessa, jossa rakennuksen mitat ja
muodot saadaan tarkasti ja nopeammin kuin perinteisen takymetrin tai kuvamittauksen avulla. La-
serskanneri voi olla liikkuteltava tai paikalleen asennettava. Liikuteltava laserskanneri mahdollistaa
jatkuvan mittauksen liikkeen aikana, jolloin huoneesta huoneeseen siirtyminen on nopeaa ja esi-
merkiksi kokonaisen toimistokompleksin mallintaminen on moninkertaisesti nopeampaa kuin pai-
kalleen asennettavalla laserskannerilla. Paikalleen asennettavalla laserskannerilla etuna verrattuna
liilkuteltavaan on korkeampi mittaustarkkuus. Liikuteltavia laserskannereita voidaan asentaa myds

lentokoneisiin tai satelliitteihin. (Héno & Chandelier 2014, 85-86.; Higgins 2020.)

4.2 Tyypilliset teollisuuden alat seka tehtavat konenadn soveltamiseen

Konendon sovelluskohteissa on mielikuvitus rajana. Useilla teollisuuden aloilla on parannettu tuot-
tavuutta ja varmuutta konendkda hyddyntamalla. Konenadn maailmanlaajuinen markkinakoko
vuonna 2022 oli 16,89 miljardia Yhdysvaltain dollaria. Grand View Research (n.d), vedoten tutki-
mustuloksiinsa, ennustaa konenadn globaalin markkinakoon kasvavan vuosittain 12,3 % aikavalilla
2023-2030. Kuviossa 10 esitetdan aikavalin 2023—-2030 alakohtainen vuosittainen kasvuennuste

Yhdysvaltojen markkinoilla. (Machine Vision Market Size & Share Analysis Report, 2030 n.d.)
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U.S. Machine Vision Market BEVvVE

size, by end-use, 2020 - 2030 (USD Billion) GRAMND VIEW RESEARCH

11.3%

$2.2B

$1.88 . . . . . U.S. Market CAGR,

2023 -2030
- =

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
@ Automotive Pharmaceuticals & Chemicals Printing & Labeling
Electronics & Semiconductor @ Food & Beverage @& Pulp & Paper
@ Postal & Logistics Glass & Metal Others

Kuvio 10. 7 vuoden CAGR-ennuste (Machine Vision Market Size & Share Analysis Report, 2030 n.d)

Vuoden 2022 konenaén maailmanlaajuisesta markkinakoosta laadunvalvonnan sovellukset kattoi-
vat yli puolet (ks. Kuvio 11) (Machine Vision Market Size & Share Analysis Report, 2030 n.d). Ko-
nenadlla voidaan kuitenkin automatisoida muitakin tehtavia, kuin pelkka laadunvalvonta. Seuraa-
vissa kappaleissa tutkitaan eri teollisuudenaloille tyypillisia tehtavia ja miten konenakoa

hyédynnetdan ndiden tehtavien suorittamisessa.

Global Machine Vision Market BE99E

share, by application, 2022 (%) GRAMND VIEW RESEARCH

$16.9B

Global Market Size,
2022

@ Quality Assurance & Inspection Positioning & Guidance
Measurement |dentification
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Kuvio 11. Konenadn globaali markkinakoko vuonna 2022 tehtavatyypeittain (Machine Vision

Market Size & Share Analysis Report, 2030 n.d)

4.2.1 Automaattinen On-site valvonta

Hun, Lin, Wangin, Fanin ja Longin (2023, 1-3) mukaan iso osa tydpaikkaonnettomuuksista rakenta-
misteollisuuden alalla johtuu ihmisen huolimattomuudesta tydmaalla. Henkil6 saattaa huomaa-
mattaan olla vaarallisella alueella, josta koituva onnettomuus voidaan valttaa tehostamalla ndiden
alueiden valvontaa konenadn avulla. Tutkimuksessa kdytetyn YOLOv5-algoritmin toimintamalli on

havainnollistettu kuviossa 12. (Hu, Li, Wang, Fan & Long 2023, 1-3.)

Arrange the camera
I T
Get screen |
S EE—
l Image Processmng |
———
| The trained YOLOvS model ’

¥

Image Identification

1.Input 2 Backbone !—b 3 Neck | 4 Prediction ‘ ’
e )
e

Get coordinates ’
Calculate the area ’

2

" ~_ N did not enter the
<_Area>0) >
hazardous area
Y. '
S, S—
| eardy waming
e
¥

[ end

Kuvio 12. YOLOv5-algoritmin toimintaperiaate (Hu ym. 2023, 2)

Algoritmin toimintaperiaate on tilan jatkuva kamera-avusteinen valvonta sekad taman tilan vaara-
paikkojen kartoitus ja tyoskentelevien henkildiden tunnistus. Lopputulema on varoituksen antami-

nen, mikali algoritmi havaitsee henkilon vaarallisella sektorilla. (Hu ym. 2023, 1-3)
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4.2.2 Laadunvalvonta

Laadunvalvonta on tarkea osa tuotantoprosessia, jolla taataan tuotteen laadun olevan markkina-
kelpoista, sekd ennakoidaan valmistusprosessissa esiintyvia ongelmia. Konenadlla tehtava laadun-
valvonta on tuotteen ulkoisten ominaisuuksien arvioimista, josta ei koidu vahinkoa tuotteelle. Ko-
nendodn tekema laadunarviointi on myo6s taysin yhdenmukaista toisin kuin ihmisen tekema
laadunarviointi, joka voi karsia henkilon vireystilasta tai yleisesta ymmarryksesta. (Cubero, Lee,

Aleixos, Albert & Blasco 2016, 1623-1625.)

Konenako on kateva lahestymistapa esimerkiksi sitrushedelmien laadun arvioinnissa. Laadun arvi-
ointia voidaan toteuttaa hedelman viela ollessa kypsymisvaiheessa mahdollistaen taten esimer-
kiksi kypsyyden arvioinnin hedelman varin perusteella tai ennakoivat toimenpiteet sadon muussa
tapauksessa saastuttavan taudin kitkemiseksi. Kuvio 13 havainnollistaa kuvadatassa esiintyvien he-

delmien varien vertailua. Varista voidaan paatellda hedelman kypsyys matemaattisen kaavan avulla.

1000*a
L*b

Kaava on citrus colour index (CCl), joka maaritellaan CCI = , jossa L, a ja b ovat HunterLab
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variavaruuden koordinaatit. CCl negatiiviset arvot tarkoittavat vihreda eli raakaa hedelmaa ja posi-
tiiviset oranssia eli kypsaa hedelmaa. (Cubero ym. 2016, 1623-1625.; Color measurement in fruits

and vegetables n.d., 1-2)

L*=+45554, a*=-14.22, b*=+29.16 L*=+63.93, a%= +25.54, b*=+46.95
Citrus Color Index CCl--8.78 Citrus Color Index CCi: 8,51
Citrus Number CN: 20.90 Citrus Number CN:54.92
Citrus Red CR;-46.30 Citrus Red CR: 153.05
Ripening index: Ripening Index:

a/b=-0.49, b/a=-2.05 a/b=054,b/a= 184

Kuvio 13. CCl negatiivinen ja positiivinen (Color measurement in fruits and vegetables n.d., 2)

4.2.3 Inventointi

Tavaran valmistamiseen seka jakelemiseen erikoistuneet yritykset joutuvat paivittain kamppaile-
maan tavaran kasittelemisesta koituvien ongelmien kanssa. Naiden yritysten menestys on paljon
riippuvainen raaka-aineiden seka tuotteiden sujuvasta ja jatkuvasta liikkumisesta toimitusketjussa.
Konendkoa hyédyntamalla voidaan tavaran seuraaminen varastorakennuksessa automatisoida
kayttamalla ruutukoodeja (QR-code) tavaraerien seuraamiseen valttyen taten epatoivotuilta in-
ventaariomaariltd, jotka voivat johtua esimerkiksi tuotteen liika valmistamisesta tai tarpeettoman

maaran raaka-ainetta tilaamisesta. (Vukicevi¢, Mladineo, Banduka & Macuzi¢ 2021, 297-298.)

Vukicevic¢in, Mladineon, Bandukan ja Macuziéin (2021, 300—301) case-tutkimuksessa luotiin kuvi-

ossa 14 esitetty konsepti konenaoén ja ruutukoodien avulla automatisoidusta varastosta. Varaston
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katossa sijaitsevien verkkokytkentdan perustuvien kameroiden avulla saataisiin jatkuva tieto varas-
ton sisallosta. Kamerat lukisivat ruutukoodista tiedon kullakin lavalla olevasta tavarasta, kuten sen
maaran, tyypin ja sijainnin varastossa. Taman avulla johtoporras kykenisi tarkastelemaan rapor-
teista kunkin tyotilauksen tilanteen ja nadin ollen erottelemaan valmiit tilaukset keskeneraisista.
Vaarassa paikassa sijaitsevat tai hukassa olevat tavaralavat voivat aiheuttaa jopa tuntien hidastuk-

sen tuotantoon, jolta voidaan valttya konendkoépohjaisella valvonnalla. (Vuki¢evi¢ ym. 300-301.)

Warehouse inventory Real-time monitoring of the materials (pallets) flow Sheets' information

s

e
£ Local PC-server P PC with QR printer
®
o List of sheets » [=] 3 [w] | Work order ID
f Complete work orders A Total sheets in order
—— | Incomplete work orders P [=]; 584 | Sheet ID
L

Reporting

o\

Company management Pallets warehouse covered with IP cameras Pallet with QR code

Kuvio 14. Automatisoidun varaston konsepti (Vukiéevi¢ ym. 301.)

4.2.4 ltseohjautuvat kuljetusvaunut (AGV)

Itseohjautuvat kuljetusvaunut kayttavat konenakoéa ja -oppimista hyvaksi reitin ja reitilla olevien
esteiden maarittamiseen. Kuljetusvaunuissa on tietokone ja kamera asennettuna, jotka mahdollis-
tavat jatkuvan muutokseen reagoimismahdollisuuden vaunulle. Itseohjautuvia kuljetusvaunuja

kdytetdan muun muassa varastorakennuksissa automaattiseen tavaransiirtoon. (Feng & Jiao 2017,

1)
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5 Konendon ohjelmistopuolen lahestymistavat

5.1 Rule based eli saantépohjainen konenako

Saantopohjaisella konenaolla tarkoitetaan sovellusta, jossa maaritelldan prosessin eteneminen
loogisesti. Prosessi pohjautuu karkeasti saantdihin, jossa tietyn asian tapahtuessa tai saannon tayt-
tyessa suoritetaan seuraava askel. Rule-Based vs. Al-Based Machine Vision (2023) sekd Swaminat-
hanin (n.d) artikkeleissa ollaan yhta mielta siita, etta saantopohjainen konenakd on helppo ym-
martaa ja nopea toteuttaa. Sdantopohjaiset ratkaisut ovat erinomaisia tilanteisiin, joissa vaaditaan
nopeutta ja toistettavat tyovaiheet pysyvat samana. (Swaminathan n.d; Rule-Based vs. Al-Based

Machine Vision 2023.)

Muuttujien suuri maara on isoin haaste saantdpohjaiselle konenadlle, silla jokainen muuttuja on
kyettava ohjelmaa tehdessa ennakoimaan ja niille on luotava toimenpiteet tai sdannot. Mita
enemman maariteltavia toimenpiteita, sitd vaikeammaksi seuraavan muuttujan maarittely muut-

tuu. (Swaminathan n.d.)

5.2 Machine learning eli koneoppimisen konenako

Koneoppimista hyddyntavalle konenaodlle ei tarvitse erikseen maaritella sdantoja, joiden pohjalta
paatokset tehdaan. Kone kykenee itse aiempaa tietoa analysoimalla tunnistamaan ja luokittele-
maan kuvaamansa tuotteet. Swaminathan (n.d) kokeekin erdan koneoppimisen suurimmista hyo-
dyista olevan sen sopeutumiskyky muuttuvaan ymparistoon. Algoritmien avulla kone oppii jatku-
vasti uudesta datasta, kunhan radikaaleja muutoksia tunnistettaviin objektiiveihin ei tule.

(Swaminathan n.d; Rule-Based vs. Al-Based Machine Vision. 2023)

Koneoppiminen pystyy oppimaan datasta vain, jos se on sille tuttua. Mikali opettamiseen kayte-
tyilla datapaketeilla on opetettu konendko tunnistamaan ainoastaan henkil6autoja, loogisesti se ei
kykene tunnistamaan kaivinkonetta. Kone on myos altis tekemaan virheita, mikali opettamiseen
kdytetty datamaara on liian pieni. (Swaminathan n.d; Rule-Based vs. Al-Based Machine Vision.

2023)
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6 Pohdinta

Opinndytetyossa lahdettiin tutkimaan konenakoa ja -oppimista teollisuudessa. Kasiteltavia aiheita
olivat yleistetysti laitteet, ohjelmat, sovelluskohteet ja konendadn tuoma hyoty. Toimeksiantajan
puolelta tuli toive, ettei keskityttaisi vain tiettyyn teollisuudenalaan vaan analysoitaisiin konenaon

kaytettavyytta ja hyotyja monen eri teollisuudenalan kannalta.

Tuloksena oli kattava kirjallisuuskatsaus toivottuihin aihealueisiin. Tutkittavia aiheita oli paljon ja
niista tarkeimpien asioiden ulostuonti loi omat haasteensa. Opinnaytetydsta selviaa yleisella ta-
solla automaation, konenaon ja -oppimisen toimintaperiaatteet ja esimerkkeja sovelluskohteista.
Konenakoa tutkittiin eniten, silla toimeksiannon pohjalta konenakd kokonaisuutena oli tarkein ka-

siteltava asia.

Ty6n toteutuksen aikana tapahtui erdaanlainen uudelleenohjaus aiheen osalta. Alun perin koneop-
piminen oli yhta tarkedssa asemassa kuin konendko ja opinnaytetyon aihe muistutti enemman
opasta koneoppimista hyédyntavan konenakoéjarjestelman luontiin. Tarvetta tallaiselle ei kuiten-
kaan ollut ja opinnadytetyon suuntaa korjattiin kohti konenakoa yleisella tasolla, jossa koneoppimi-

nen oli sivuaiheena.

Koneoppimisen osuus jdi tydssa konenadn kasittelemisen varjoon toivottua enemman. Koneoppi-
minen on hyvin monimutkainen teknologian alue, jonka syvemmin tutkiminen olisi vaatinut erilais-
ten algoritmien analysoimista. Tama olisi ajanut opinnaytetydn vaaraan suuntaan ja tehnyt siita
tarpeettoman yksityiskohtaisen koneoppimisen osalta. Oleellista oli ymmartaa, missa sovelluskoh-
teissa konendosta hyodytdan sen sijaan, etta olisi tarkkaan keskitytty siihen, mita algoritmeja hyo-
dyntden saadaan konendkd toimimaan sovelluskohteessa. Koneoppiminen on hyddyllista teknolo-
giaa konendon kannalta, niinpa sen esitteleminen ja paapiirteittain tutkiminen oli tarkea osa tyots,

vaikka yleiselle tasolle jaikin.

Luotettavuudelle ja eettisyydelle suurin riskitekija oli aiheen laajuus. Ennalta mainitusti tyon ai-
kana tapahtui uudelleenohjaus, jolle syyna oli vaarinymmarrys ja osittain aiheen rajaamisessa epa-
onnistuminen. Tietoa aiheesta on paljon, joten sen rajaaminen tuotti vaikeutensa, mutta siina lo-

pulta onnistuttiin.
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Tietoldhteina kdytettiin pdaasiassa vertaisarvioituja tutkimuksia ja kirjallisuutta liittyen aiheeseen,
mutta myos blogikirjoituksia. Blogikirjoitusten osalta kdytettiin vain kirjoituksia, joille 16ytyi henki-

I6tekija tai julkaisun takana oli hyvdamaineinen ja alalla tunnettu organisaatio tai laitevalmistaja.

Yleisesti ottaen opinndytety6 onnistui hyvin, mutta laajuudeltaan jai uupumaan. Tuloksena syntyi
toivottu ja luotettaviin |ahteisiin perustuva yleiskatsaus, joka vaatii mielenkiintoa aihetta kohtaan

ja mielikuvitusta konenakdsovelluksen suunniteluun ja ideointiin.

Johtopaatoksena voidaan todeta, erityisesti kappaleessa 4.2 analysoituun tutkimukseen viitaten,
ettd konendadn markkinat ovat olleet ja tulevat todennakaoisesti olemaan kasvussa ainakin kuluvan
vuosikymmenen aikana. Erityisesti, mutta rajaamatta kuitenkaan niihin, valmistusteollisuuden laa-
duntarkkailun tehtavien osalta on kannattavaa vahintaankin perehtya konenaén hyotyihin ja nii-

den automatisoinnin vaativiin askeliin.

Toimeksiantaja voi hyodyntaa opinndytetyon tuloksia ensiaskeleena konenakddn perehtymiseen,
toki tdman hyodyllisyytta on vaikea lahtea analysoimaan. Tyon avulla voi saada ohjausta oikeaan
suuntaan, kun harkitsee konenadn lisdamista jonkin prosessin tueksi. Jatkokehitysta opinnayte-

tyolle voisi olla syventyminen tallaisen lisdyshankkeen suunnitteluun tai toteutukseen.
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