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Paikkatiedoilla koulutetun GAN-verkoston kuvasta-
kuvaan muunnos arkkitehti- ja kaupunkisuunnittelun
tyokaluna

Kaupunkisuunnittelu hydédyntaa yha enemman digitaalisia tyokaluja
monimutkaisten suunnitteluprosessien tukemiseksi. Opinnaytetyossa kehitettiin
prototyyppisovellus arkkitehti- ja kaupunkisuunnittelun avuksi toimeksiantona
arkkitehtitoimisto Ark Brut Oy:lle. Tavoitteena oli tutkia generatiivisen tekoalyn
soveltuvuutta visuaaliseen rakennussijoitteluun ja tuottaa yksinkertainen
tydkalu. Tyossa kaytettiin EU:n avoimen datan direktiivin (2019/1024/EU)
tukemaa MML:n aineistoa. Prototyyppisovellukseen koulutettiin Pix2Pix-
arkkitehtuurin mukainen generatiivinen kilpaileva verkko (GAN) kuvasta-kuvaan
muunnoksen suorittamiseen. Aineisto koostui tonttien rajaviivoista ja niita
vastaavista rakennuksista.

Koulutettu malli tuotti rakennusten jalanjalkia tonttien rajojen sisalle vaihtelevalla
tarkkuudella. Tulokset osoittivat, etta malli oppi sijoittamaan yksinkertaisia
geometrisia muotoja rajojen laheisyyteen, mutta muotojen yksityiskohtien
generoinnissa oli haasteita. Sovellus osoitti potentiaalia alustavassa
visualisoinnissa, mutta kaytannon hyoty edellyttaisi jatkokehitysta, kuten
laajempaa monipuolisempaa tietojoukkoa ja jalkikasittelymenetelmia.
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Automatic building placement within plot boundaries
using GAN networks and Image-to-lmage translation

Urban planning increasingly utilizes digital tools to support complex design
processes. In this thesis, a prototype application was developed to assist
architectural and urban planning as a commission for the architectural firm Ark
Brut Oy. The objective was to investigate the suitability of generative artificial
intelligence and to produce a simple tool that achieves visualization, where
buildings are fit into plot boundaries. The work utilized open geospatial data
from the National Land Survey of Finland, the availability of which is supported
by the EU’s Open Data Directive (2019/1024/EU).

In the prototype application, a generative adversarial network (GAN),
specifically the Pix2Pix architecture, was used to perform an image-to-image
translation. The model was trained on a dataset of image pairs consisting of plot
boundaries and corresponding buildings from the matching area, collected from
the National Land Survey’s APIs. The results showed that the model learned to
place simple geometric shapes near plot boundaries, but the precision and
detail remained limited. The application demonstrated potential for preliminary
visualization, but its practical utility requires further development, such as a
broader, more complex dataset and more refined post-processing methods.

Keywords:

generative adversarial network, image-to-image translation, dataset, open data,
deep learning, software development, urban planning
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1 Johdanto

Tekoaly on mullistanut teknologian kehitysta ja ongelmanratkaisua laajasti eri
aloilla, mukaan lukien arkkitehtuuri ja kaupunkisuunnittelu. Kehityksen taustalla
ovat teknologiset edistysaskeleet, kuten tehokkaat naytonohjaimet ja
erikoistuneet tekoalyprosessorit (Huang et al., 2020) seka ohjelmakirjastojen ja
materiaalien saatavuus. Avoimet tietoaineistot, kuten EU:n avoimen datan
direktiivin (2019/1024) mukaiset paikkatietoaineistot, tukevat uusien
datalahtoisten innovaatioiden kehittamista. Datan yhdistaminen tekoalyyn on
tunnistettu keskeiseksi politiikkatavoitteeksi (Open Government Partnership,
n.d.). Avoimen paikkatiedon saatavuus on hyddyllista rakennusalalla
kaupunkeihin liittyvassa tutkimuksessa, kaupunki-, arkkitehti- ja

rakennussuunnittelun ratkaisuissa (European Commission, 2019).

Opinnaytetyon tavoitteena on tutkia generatiivisten adversaaliverkkojen
soveltuvuutta ja kehittaa tekoalya hydodyntava prototyyppisovellus. Tyo
hyodyntaa avointa dataa tietojoukon kokoamiseen, mika sisaltaa rakennusten
pohjia karttatasoilla seka kiinteistorajoja. Tyon tarkoituksena ei ole kehittaa
uutta tekoalyarkkitehtuuria, vaan kokeilla Pix2Pix-menetelman soveltamista
suomalaiseen paikkatietokontekstiin. Tavoitteena on kehittaa tyokalu
arkkitehdeille ja kaupunkisuunnittelijoille ja selvittdaa sen mahdollista hyotya

rakennusten sijoitteluvaihtoehtojen visualisoinnissa.

Prototyyppi kayttaa generatiivista adversaaliverkkoa (GAN), joka muuntaa
kayttajan syottamat tontin rajat pohjapiirroksiksi, joissa nakyvat rajat ja niihin
sijoitetut rakennukset. Mallin kouluttamista varten tarvittiin tietojoukko (engl.
Dataset), joka kerattiin Maanmittauslaitoksen avoimen datan rajapinnasta.
Tietojoukko koostuu aiempien tutkimusten esimerkkeja mukaillen kuvapareista
(Isola et al., 2017), jotka tassa tydssa ovat tontin rajat seka vastaavat

rakennussuunnitelmat.

Tyo jakautuu johdannon jalkeen viiteen sisaltd lukuun, ja loppulukuun. 2.
luvussa tarkastellaan lyhyesti tekoalya rakennusalan kontekstissa. Kaydaan

paapiirteittain lapi arkkitehtien nykyaikainen suunnitteluprosessi seka avoimen

Turun AMK:n opinnaytety6 | Voitto Vuorio



10

datan merkitys. 3. luvussa kasitellaan prototyyppisovelluksen suunnitteluvaihe
ja toimintaperiaate. 4. luku kattaa tyossa kaytetyt menetelmat ja teknologiat,
tekoalyn teoriaa ja tietojoukon roolin. 5. luvussa esitellaan konkreettisimmat
tekoalylla generoidut tulokset, tietojoukkoon liittyvia valintoja, seka sovelluksen

lopullinen ulkomuoto.

Loppuluvussa arvioidaan tyon onnistumista sen tavoitteisiin nahden,
sovelluksen hyodyllisyytta nykytilassa ja kaydaan lapi tekemisen aikana vastaan

tulleita ajatuksia seka jatkokehitysmahdollisuuksia.

Aiheen valinta perustuu aikaisempaan kosketukseen arkkitehtuuri- ja
kaupunkisuunnittelun kanssa ja kiinnostuksesta ohjelmointiin ja
sovelluskehitykseen. Tekoalyn nopea kehitys muuttaa suunnittelualaa
(Rahimian et al., 2021), ja sen vuoksi on tarkeaa tutkia, miten avoimet

tietoaineistot ja tekoaly voivat tukea kaytannon tyokaluja.

Turun AMK:n opinnaytety6 | Voitto Vuorio
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2 Data ja tekoaly rakennusalalla

Rakennusala, johon kuuluvat arkkitehtuuri, insindoritoiminta ja rakentaminen
(AEC-ala), on perinteisesti ollut ala, jossa suunnittelu- ja toteutusprosessit ovat
monivaiheisia ja vaativat laajaa erikoisosaamista. Viime vuosikymmenina
digitalisaatio on muokannut syvallisesti alan toimintatapoja, tuoden mukanaan
uusia tyokaluja ja menetelmia. (Eastman 2008). Samanaikaisesti tekoalyn ja
koneoppimisen kehitys on alkanut avata uusia ndkymia myos AEC-alan
prosesseihin ja mahdollistaa tehostamista, innovaatioita ja datan parempaa
hyodyntamista. (Sacks et al., 2018). Tassa luvussa tarkastellaan rakennusalan
digitalisaation nykytilaa, suunnitteluprosessin luonnetta, datan merkitysta seka
avoimen paikkatietodatan ja tekoalyn nakyvyytta alan nykyaikaisissa

tyokaluissa.

2.1 Rakennusalan digitalisaatio

Suunnittelutoimistot ovat kaytanndssa siirtyneet lahes kokonaan digitaalisten
tyokalujen aikakauteen, mika heijastuu kaikissa suunnitteluprosessin vaiheissa.
Tama muutos alkoi voimistua 1990-luvulla, kun tietokoneavusteinen suunnittelu
(CAD) ja myohemmin rakennuksen tietomallinnus (BIM) alkoivat vakiinnuttaa

asemansa alan standarditytkaluina (Eastman, 2008)

Tietokoneavusteiset suunnitteluohjelmistot (Computer-Aided Design, CAD)
mullistivat aluksi kaksiulotteisen piirtamisen ja dokumentoinnin, korvaten
perinteiset piirustuslaudat ja manuaaliset menetelmat. CAD-ohjelmistot
mahdollistivat tarkemman, nopeamman ja helpommin muokattavan
suunnitteludokumentaation tuottamisen. Alan johtavia CAD-ohjelmistoja ovat
olleet esimerkiksi Autodeskin AutoCAD ja Bentley Systemsin MicroStation.
(Kousa, 2012).

Rakennuksen tietomallinnus (Building Information Modeling, BIM) vei
digitalisaation askeleen pidemmalle. BIM ei ole pelkastaan 3D-mallinnusta,

vaan se on prosessi, jossa luodaan ja hallitaan rakennuksen digitaalista
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esitysta, joka sisaltdd geometrian lisdksi myds runsaasti ei-graafista tietoa
(attribuutteja) rakennusosista, materiaaleista, kustannuksista ja aikatauluista.
BIM-mallit mahdollistavat paremman yhteistyon eri suunnittelualojen valilla,
tormaystarkastelut, maaralaskennat ja rakennuksen elinkaaren aikaisen
tiedonhallinnan. Keskeisia BIM-ohjelmistoja ovat esimerkiksi Graphisoftin
Archicad ja Autodeskin Revit. (Nordic BIM).

Nama toimialastandardeiksi muodostuneet ohjelmistot ovat vuosikymmenten
kehitystyon tulosta ja tarjoavat suunnittelutoimistoille tehokkaat valineet
luonnosten muuntamiseen tarkoiksi ja informatiivisiksi rakennussuunnitelmiksi.
Suomessa BIM-standardien merkitys on korostunut erityisesti ISO 19650 -
standardin myo6ta, joka on keskeinen standardi rakennusalan tietomallinnukselle
(Pietila, 2021).

2.2 Suunnitteluprosessin vaiheet ja datan rooli

Rakennusalan suunnitteluprosessi on iteratiivinen ja koostuu useista vaiheista,
joissa digitaaliset tyokalut ja data ovat avainasemassa. Prosessi kaynnistyy
tarveselvityksella, jossa kerataan tiedot tontin ominaisuuksista, ymparistosta,
asiakkaan tarpeista ja budjetista (RT 10-11222, 2016). Seuraavassa vaiheessa
luonnostellaan rakennusten pohjapiirroksia ja niiden sijoittelua tontille, minka
jalkeen suunnitelmat tarkentuvat laskelmien ja teknisten maareiden kautta.
Lopuksi suunnitelma viimeistelladn rakennuslupavaihetta varten, ja

hyvaksynnan jalkeen se etenee toteutukseen.

2.3 Avoimen datan merkitys ja saatavuus

Avoin data tarkoittaa Euroopan unionin maaritelman mukaan tietoa, jota kuka
tahansa voi vapaasti kayttaa, muokata ja jakaa mihin tahansa tarkoitukseen.
Tyypillisesti ainoina ehtoina avoimen datan kaytolle ja jakamiselle ovat
lahdemerkinta ja datan jakaminen samoin ehdoin kuin milla se oli alun perin

jaettu "share-alike" tai "copyleft’-lisenssin mukaisesti.
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Euroopan Unionin avoimen datan direktiivi (2019/1024/EU), velvoittaa julkisen
sektorin toimijoita asettamaan tietyt "arvokkaat tietoaineistot" (High-Value
Datasets, HVD) saataville maksutta, koneluettavassa muodossa ja selkeiden
rajapintojen kautta. Direktiivin tavoitteeksi on mainittu muun muassa
talouskasvun edistaminen seka yhteiskunnallisen osallistumisen helpottaminen.
(The World Bank, 2014). Elinkeinoelaman tutkimuslaitos Etla seka Open
Knowledge Finland ry:n tutkimuksen mukaan avointa dataa ja massadataa
hyodyntaneet yritykset tekevat muita yrityksia huomattavasti todennakdisemmin

uusia tuoteinnovaatioita. (Avoindata.fi, 2023).

Direktiivi tukee vahvasti myos taman opinnaytetyon kaltaisia projekteja ja
hankkeita, ja on suuri askel digitalisaation innovaatiohyotyjen realisoimiseen.
Avoimet paikkatietoaineistot, kuten Maanmittauslaitoksen kartta- ja
kiinteistorajadata tarjoavat yllapidetyn kansallisen maastotieto- seka kartta-
aineisto tietokannan. Naiden rajapintojen kehittdmisessa ja yhtenaistamisessa
noudatetaan paikkatietoasiain neuvottelukunnan julkaisemia ohjeistuksia
(PATINE, 2020). Aineistoja on myds muunlaisia, kuten ilmakuvia ja
laserkeilausaineistoja koko Suomen alueelta (MML Verkkosivut, 2024). Suuri
osa naista aineistoista on direktiivin mukaisesti saatavilla avoimina lisensseina

MML:n rajapintapalveluista ja latauspalvelusta.

Avointa dataa nakyy tyypillisesti kaytossa esimerkiksi kaupunkien
karttasovelluksissa, kuten kuvassa 1, jotka kytkeytyvat edella mainittuihin

aineistoihin.
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Kuva 1. Oulun vireilld olevia asemakaavoja. (Oulun kaupunki, 2024).

Aineistojen dataa kerataan ja jaetaan julkisista lahteista, kuten viranomaisten
rekistereista, tutkimuslaitosten mittauksista ja kansalaisjarjestojen toimesta.
Suomessa keskitetty palvelu avoimen datan loytamiseksi ja hyddyntamiseksi on

avoindata.fi-portaali.

Saatavilla olevat aineistot eivat aina ole kaksiulotteista paikkatietodataa, vaan
myOs rakennusten ulkomuotoja voi l0ytya joskus yllattavankin tarkasti
mallinnettuna. Kuvassa 2 nahdaan Helsingin kaupungin rakennuksien 3D-malli,

joka on saatavilla avoimena datana.
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Kuva 2. Helsingin 3D-kaupunkimalli, rautatieasema. (Helsingin karttapalvelu,
2024).

2.4 Tekoalypohjaiset generatiiviset suunnittelutydkalut

Tekoalyn, erityisesti generatiivisten mallien, kehitys on avannut uusia
mahdollisuuksia suunnittelualalla. Kaupalliset ja tutkimukselliset tydkalut
pyrkivat hyddyntamaan tekoalya suunnitteluvaihtoehtojen nopeaan generointiin,
analysointiin ja optimointiin. Yksi esimerkki tallaisesta kaupallisesta
sovelluksesta on Autodesk Forma (aiemmin Spacemaker). Forma hyddyntaa
tekoalya luodakseen erilaisia kolmiulotteisia rakennusmassavaihtoehtoja
valitulle tontille (kuvat 3 ja 4), perustuen erilaisiin ymparistdtiedon analyyseihin
kuten paivanvalo, melu ja tuuliolosuhteet. Sovellus siirtda laskentakuorman
pilveen, mika mahdollistaa nopeat tulokset ja tehokkaan visualisoinnin. (Moran,
2023).
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Kuva 4. Generatiivisesti tuotettuja tonttivaihtoehtoja. (Autodesk Forma 2024).
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3 Sovelluksen suunnittelu ja rakenne

TyOssa toteutetaan arkkitehti- ja kaupunkisuunnittelun tueksi tarkoitettu
tekoalypohjainen tyokalu. Tassa luvussa kaydaan lapi suunnittelun lahtékohdat
ja muutokset tyon edetessa, seka sovelluksen kayttotarkoitus ja
toimintaperiaate. Lisaksi esitellaan kayttoliittyman rakenne seka sovelluksen

tekninen arkkitehtuuri ja osien valinen tietoliikenne.

Sovelluksen suunnittelu aloitettiin sen kayttoliittyman hahmottelemisesta.

3.1 Alkuperainen ajatus

TyoOn alussa, toimeksiantoon liittyvassa keskustelussa ei vield ollut varmuutta
lahdettaisiinkd koittamaan tekoalyn tuomista sovellukseen. Alkuperainen ajatus
oli rakentaa sovellus, luonnos kuvassa 5, joka pystyisi nayttamaan
saannonmukaisesti luotuja huonepohjia annettujen mittaiseen suorakaiteen
muotoiseen kerrostaloon. Puhuttiin huonejaon, seka muiden
kerrostaloelementtien, kuten kerros- ja rappukaytavan, seka hissin sijainnin
vaihtelua syotettyjen parametrien mukaan. Annettujen parametrien jalkeen
sovellus olisi laskenut mahdollisia vaihtoehtoja asuntojen muodoille ja esittaisi
nama visuaalisesti kayttajalle. Muita ennalta tiedettyja parametreja olisi sisa- ja
ulkoseinien paksuudet. Sovelluksesta olisi saatu kerroksen ja huoneiden tarkat

alalaskelmat kullekin parametrien mukaan piirretylle vaihtoehdolle.

bt Variation 1, 7 rooms width wise,

with door and window added

Plan floor genorator o
HEEN. .
JaEr e

Variation 2, 6 rooms width

e plan foor generator o
- |-
I I I . B

Kuva 5. Sovelluksen aikaisen vaiheen kayttoliittyma "mockup”.

Sie
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3.2 Siirtyminen tekoalypohjaiseen ratkaisuun

Suunnitteluprosessin edetessa herasi ajatus tekoalyn kaytosta, mika vastasi
tyon tekijana ja kehittajana omaa kiinnostusta. Pohdittiin mahdollisia
lahtokohtia. Millaisen tekoalyn tuominen olisi realistista opinnaytetyon laajuuden
puitteissa? Keskustelu kdantyi nain GAN-mallin kayttoon, jolla voitaisiin

suorittaa esimerkiksi kuvasta-kuvaan muunnos.

Tekoalymallin tiedettiin vaativan dataa, ja GANin kayttd rakennuspohijiin ja
huonesijoitteluun edellyttaisi kuitenkin jonkinlaista olemassa olevaa tietojoukkoa
suorakulmaisista rakennuksista, ja niiden pohjapiirroksista. Ensihaulla tallaista
joukkoa ei loytynyt, ja nain ollen taytyi miettia muu ratkaisu, jos tekoalya

haluttaisiin kayttaa.

Kaupunkisuunnitteluun relevantin avoimen datan tutkimisesta selvisi
paikkatietojen hyva saatavuus Suomen alueella, ja paatettiin, etta siihen
perustuvan ratkaisun kehitys olisi hyva tavoite. My6és GAN-mallin
esimerkkitoteutukset satelliittikuvien muunnoksesta kartoiksi vaikuttivat
lupaavilta. Taten tyon tutkimuskohteeksi muodostui siis GAN-mallin
hyodyntadminen kuvasta-kuvaan muunnoksessa, jonka pohjana kaytettaisiin

Maanmittauslaitoksen avointa paikkatietodataa.

Sovelluksen vaatimukset hahmottuivat kuvaamaan jarjestelmaa, joka pystyisi
vastaanottamaan kayttajan maarittelemat tontin rajaviivat kuvamuodossa ja
tuottamaan naiden pohjalta ehdotelman rakennusten sijoittelusta kyseisten
rajojen sisalla. Alkuperaisen suunnitelman mukainen rakennusten

pohjapiirrosten luonnostelu algoritmillisen piirtotekniikan mukaan jai syrjaan.

Taman kautta syntyi keskustelua muista arkkitehtien kokeilemista uusista
tekoalyratkaisuista, ja esiin nousi Spacemaker-niminen sovellus, jolla ol
mahdollista generoida rajatulle alueelle vaihtoehtoja rakennuksista ikaan kuin
tyhjasta. Millaista tekoalya Spacemakerin (nyk. Autodesk Forma) kaltainen

sovellus mahdollisesti kaytti? Paikkatietodataa ainakin.
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3.3 Tyokalun toimintaperiaate

Todellisuudessa tekoalymallit eivat keksi mitaan tyhjasta, kuten Spacemakerin
tapauksessa ensisilmaykselta saattoi vaikuttaa. Mallit ovat koulutettuja, mika
tarkoittaa sita, etta ne kaytetaan koulutusvaiheen lapi, jonka aikana malli oppii

tietojoukoista minkalaisia tuloksia millekin kayttajan syotteelle halutaan.

Taman tyon malli koulutetaan tunnistamaan syotekuvasta sille opetettuja
piirteita, tdssa tapauksessa rajaviivoja, ja generoimaan niiden perusteella uuden
kuvan, joka esittaa ehdotelman rakennusten sijoittelusta naiden rajojen sisalle.
Koulutusvaiheessa malli oppii vastaavuuksia sydtekuvien (pelkat rajat) ja
kohdekuvien (rajat ja niihin sijoitetut rakennukset) valilla, kayttden laajaa
Maanmittauslaitoksen paikkatietoaineistosta koostettua kuvaparijoukkoa.
Generoitu tuloskuva palautetaan kayttajalle, joka nakee sen sovelluksen

kayttoliittymassa.

Vaikka lopputulos on visuaalinen ehdotelma, se perustuu mallin oppimiin
saannonmukaisuuksiin todellisista rakennussijoitteluista. Prosessi voi
onnistuessaan mahdollistaa nopeaa, interaktiivista, alustavan tason
visualisointia ilman manuaalista piirtamista tai monimutkaisten parametrien

syottamista.
3.4 Tekoalymallin integroiminen kayttoliittymaan

GAN-mallin integroiminen visuaaliseen interaktiiviseen kayttoliittymaan

edellyttaa ainakin seuraavia osia:

- Kayttajan syotteen vastaanottava komponentti (esim. kuvan lataus tai
piirtoalue).

- Tekoalymallin tuotoksen visualisointi, generoitu kuva.
Kaytettavyyden kannalta edulliset osat:

- Indikaattori mallin prosessoinnin kaynnistymisesta, ja kdynnissa olosta

- Virheilmoitus virhetapauksessa tai tyon odottamattomassa keskeytyessa
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- Valivaiheet, esim. latauspalkki koulutuksen etenemisen

havainnollistamiseksi, mika sopii luonnostason sovelluksiin.

Sovelluksen kayttdé onnistuu tavanomaisen verkkosovelluksen tapaan hiirella ja
nappaimistolla. Kuvatiedosto voidaan tuoda tiedostovalikon kautta syotteeksi.
Ladattu kuvatiedosto piirtyy nakyviin nelikulmioiselle canvas-elementille.

Syobtteeseen voi kokeilla myos piirtaa viivoja hiirella.

Suunniteltu syotealue antaa kayttajalle kaksi vaihtoehtoa; joko ladata kuva
suoraan tiedostosta, tai piirtaa rajoja hiirella. “Send to server” -painikkeesta voi
sen lahettaa syotteeksi tekoalymallille. Tekoalymalli generoi syotteen mukaan
vastauksen, joka siirtyy kolmannelle Ulostulo -canvasille, ja paastaan

kolmanteen ja viimeiseen sovelluksen osaan. Canvasien luonnos on kuvassa 6.

Input canvas - Draw on it ! Output canvas

Waiting for Input

Send Coordinates to Server
Browse... | No file selected.

Kuva 6. Syote- ja tulosalue kayttéliittymassa.

Sopivanlainen ja mittakaavaltaan oikeanlainen syote nayttaa kuvan 7 kuvaparin
vasemman osan kaltaiselta. Oikeanlainen syéte riippuu tekoalymallin

tietojoukosta. Tyon tietojoukkoa on esitelty tarkemmin luvussa 4.3.
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Kuva 7. Esimerkki kuvapari, jossa kiinteistoraja ja selkokartta. (MML, 2024).

3.4 Rakenne ja tietoliikenne

Verkkosovelluksen kayttoliittyman koostuu HTML-elementeista. Kaytettyja
elementteja ovat otsikot, teksti kappaleet, painikkeet ja canvas-elementit, jotka

toimivat graafisen sisallon piirtokanvaaseina.

Kuvassa 8 kuvautuu tydkalun rakenne ja sen tiedonkulku. Sovellus on
kolmiosainen: Verkkosivu kayttoliittyma, NodedS palvelin, ja tekoalymallin
kayton suorittava python aliohjelma. Tieto liikkuu sovelluksen osien valilla
minimaalisen REST API:n avulla http-kutsuin. Python aliohjelmalla kaytetaan
kayttajan lahettama syote tekoalyn lavitse, jonka prosessoinnin jalkeen

lahetetaan vastauksena generoitu kuva.
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Client (HTML/JS)

Intermediate Node.js Server

—

Send Input Button Press

!

Kuva 8. Sovelluksen tietoliikennekaavio.

Tassa vaiheessa kayttaja nakee generoidun lopputuloksen, ja sovellus jaa

odottamaan seuraavaa syotetta, jolloin koko prosessi alkaa alusta.

>| POST /image Python Script N
Input Canvas | Save image.png load_and_use_model.py
User draws here P ~
Image blob Load Model
‘ I > Process image.png
E Il Model . Execute Generate output
Send user input to server 258 E2U WALl i, }7_| S

POST /image Python Script l

i Send Results

) [ POST to /data
Start Polling Result image
GET /data Every 5s POST /data 1
Store result image
¢ N J
If Image
. 'y
Available GET /data

| Check if result image ready

Yes Return image if available

h 4 Image blob (if available)
Output Canvas

Draw processed image  <—

Stop polling Y.
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Syotteen kasittelyn aikana kayttéliittymaan lisatdan kasittelya indikoiva animoitu

gif-kuva, josta kayttajalle valittyy tieto, ettd sovellukselta voidaan odottaa

vastausta. Jos tapahtuu virhe, naytetaan virheilmoitus ja yksinkertainen

diagnoosi virheesta kayttajalle. Virhe voi olla esimerkiksi, jos serveri ei Ioyda

python skriptia maaratysta koodissa maaratysta sijainnista, tai jos

verkkoliikenteen portit ovat jo toisen prosessin kaytossa.
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4 Kaytetyt menetelmat ja teknologiat

Sovelluksen kyky generoida rakennusten pohjapiirroksia annettujen tonttirajojen
perusteella perustuu neuroverkkoihin ja syvaoppimisen menetelmiin. Tama luku
esittelee tyossa hydodynnetyt keskeiset tekoalykonseptit ja -tyokalut, alkaen
neuroverkkojen perusteista ja edeten generatiivisiin kilpaileviin verkkoihin
(GAN) seka erityisesti tyossa kaytettyyn Pix2Pix-arkkitehtuuriin. Lisaksi

kasitelladn mallin koulutusvaiheen seka kayttoonoton kaytannon eri kohtia.

Luvun teoria etenee kasitteiden kautta GAN-tyyppisen mallin rakenteeseen, ja
paattyy teknologian kayttoonoton edellytyksiin. Teorian pyrkii esittelemaan
GAN-mallin teknista toteutusta, seka avaamaan neuroverkkoarkkitehtuurin

konseptin lukijalle.

4.1 Tekoalymalli

Tekoalyratkaisun sisallyttamiseen pyrkiva sovellus ei tietenkaan toimi ilman
varsinaista tekoalymallia, joten sellainen pitaa tuoda sovellukseen. Kaytannossa
tekoalymalli' koostuu tiedostoon tallennetuista optimoiduista painoarvoista,
jotka voidaan lukea ja hyodyntaa koneoppimiskirjastojen, kuten TensorFlow’'n

tai PyTorchin avulla.

4.1.1 Tekoalymallin rakenne

Painoarvot ovat yksinkertaisesti kokoelma desimaalilukuja, jotka toimivat
kertoimina neuroverkon matemaattisissa laskutoimituksissa. Lisaksi jokaisessa
neuronissa on yleensa bias-arvo, joka lisataan laskutoimituksiin saatamaan

neuronin aktivaatiota, mika voi parantaa mallin tarkkuutta.

1 Tekoaly malli on laaja kasite ja kattaa erilaisia laskennallisia malleja, jotka jaljittelevat
ihmisalya. TyOssa kasiteellaan paaasiassa vain neuroverkkopohjaista tekoalya, ja
neuroverkkojen suosion vuoksi tydn yhteydessa tekoalymallilla viitataan neuroverkkomalliin.
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Tekoalymallin tuominen sovellukseen edellyttaa valmiin tekoalymallin
olemassaoloa. Tekoalymallitiedosto voidaan tassa tapauksessa kasitella
ohjelmalla, joka lataa ja asettaa painoarvot neuroverkkoon. Huomataan
kuitenkin, etta vaikka painoarvot voidaan kasitella, on ennalta tiedettava
minkalaiseen neuroverkkoon painoarvot voidaan sovittaa. Tama ongelma
voidaan ratkaista tuntemalla mallin rakenne, eli sen neuroverkkoarkkitehtuuri.
Jotta painoarvoja voidaan kayttaa, arkkitehtuurin on oltava tasmalleen sama,
kuin mallin koulutusvaiheessa kaytetty arkkitehtuuri. Neuroverkon kerrosten
koot ja niiden valiset yhteydet taytyy siis olla tarkasti maariteltyna ennen mallin

kayttoa.

4.1.2 Neuroverkot

Neuroverkko on matemaattinen malli, joka koostuu toisiinsa yhteydessa olevista
laskentayksikoista, eli neuroneista, jotka on jarjestetty kerroksiin (Tuominen,
2019).

Neuroverkossa on tyypillisesti kolme paakerrosta: sisaantulokerros, joka
vastaanottaa syotteen (esimerkiksi kuvan pikseliarvot); piilokerrokset, jotka
kasittelevat syotetta matemaattisten operaatioiden kautta; ja ulostulokerros, jolle
lopputulos, kuten generoidun kuvan pikselit, saadaan tuotettua. Neuronit ovat
yhteydessa toisiinsa painoarvojen kautta, jotka maarittavat, miten vahvasti
kunkin neuronin arvo vaikuttaa seuraavaan, eli kuinka vahvasti neuronit

aktivoivat toisiaan.

Kerrokset on kuvattu moniulotteisina matriiseina, jotka maarittavat niiden

ulottuvuudet ja yhteydet. Kerroksellisuutta on kuvattu kuvassa 9.
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Kuva 9. Eraan neuroverkkotyypin kerroksia ja rakenne.

Neuroverkon kyky oppia, esimerkiksi tunnistamaan kuvioita tai generoimaan
uutta dataa, ei ole yksittdisen neuronin tai edes kerroksen ominaisuus. Sen
sijaan nama kyvyt ovat mallin emergenttia kayttaytymista, joka syntyy kerrosten

hierarkkisen ja tarkoin suunnitellun yhteistoiminnan tuloksena.

Neuroverkon oppimisella tarkoitetaan sen koulutusvaiheen prosessia, jonka
aikana optimisaatio-algoritmi iteratiivisesti laskee minka kaltaisilla ns. sysaisyilla
painokertoimiin saatiin tuloksia joko parantumaan tai huonontumaan.
Negatiivinen tulos johtaa painoarvojen saatamiseen painvastaiseen suuntaan.
Kun malli taas toimii halutunlaisesti, jatketaan painoarvojen saatamista siihen
niihin suuntiin (jokaisella neuronilla on omat painoarvonsa, ja niiden, milla
parempaa tulosta saatiin syntymaan. Samaa koulutusaskeleiden ketjua

jatketaan koko koulutusprosessin ajan.

4.2 Tyon tekoalymalli
Tassa tydssa sovelluksen kayttama tekoalymalli on pix2pix-arkkitehtuurin GAN-

verkon generaattori. Jotta ymmarretaan, mita tama tarkoittaa, on syyta ensin

avata pix2pix:n tarkoitus ja GAN-verkon toimintaperiaate.
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Kuva 10. GAN verkon arkkitehtuuri. (AlI+EDL Blog, UNL College of Architecture,
2019).

4.2.1 Pix2pix ja GAN

GAN-mallit, kuten pix2pix, eroavat muista malleista siten, etta arkkitehtuuriin
kuuluu kaksi neuroverkkoa: generaattori ja diskriminaattori. Tyypillinen GAN-
verkon arkkitehtyyri nakyy kuvassa 10. Pix2pix arkkitehtuuri on suunniteltu

kuvasta-kuvaan muunnoksen suorittamiseen. (Isola et al, 2017).

Generaattorin tehtavana on tuottaa tulos syotteen perusteella, kun taas
diskriminaattorin on tarkoitus arvioida ja erottaa, onko generaattorin tuottamat
kuva aitoja, vaiko synteettisia, eli generoituja tuloksia. Taman
vastakkaisasettelun periaatteen kautta generaattoria kannustetaan huijaamaan
diskriminaattoria, ja tuottamaan mahdollisimman hyvin todellisten mallikuvien
kaltaisia kuvia. Kun diskriminaattori oppii samanaikaisesti erottamaan aidot
kuvat generoiduista, syntyy verkkojen valille kilpaileva vuorovaikutus.
Generaattorin lopputavoite eli kyky tuottaa aidon kuvan nakaisia tuloksia, on siis
epasuora, ja paaraan paadytaan diskriminaattorin tehokkaan hamayksen kautta

tuottamalla dataa, joka nayttda mahdollisimman aidolta.

Kiinnostava piirre GAN-mallien toiminnassa on tilanne, jossa diskriminaattori on
liian tehokas. Talldin generaattori ei saa riittavaa kehittavaa palautetta, koska

sen havidarvo pysyy jatkuvasti suurena. Toistuvien epaonnistumisten vuoksi
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generaattorin tuottamat tulokset voivat jaada heikoiksi. Toinen GAN-verkoille
ominainen ilmio, joka poikkeaa monista muista neuroverkkoarkkitehtuureista, on
ylikoulutetun mallin suorituskyvyn heikkeneminen. Generaattori saattaa
saavuttaa parhaan tasonsa jossain koulutuksen vaiheessa, mutta liiallinen
koulutus voi heikentaa sen laatua diskriminaattorin kehittyessa liikaa. Tallaisia
mallien epatasapainotiloja kutsutaan englanninkielisella termilla mode collapse.
Taman vuoksi GAN-verkkoa koulutettaessa on tarkeaa tallentaa
tarkistuspisteita (checkpoints) eri koulutusvaiheista, jotta voidaan varmistaa

parhaan tekoalymallin sailyminen.

4.2.2 Tietojoukon rooli

GAN-verkon periaatteesta nahdaan mihin kerattya tietojoukkoa tarvitaan, ja

kaytannossa kaytetaan.

Kuva 11. Edges2shoes tietojoukon kuvapareja. (Yu & Grauman, 2014).

Kuvapari -tietojoukon tapauksessa toinen kuvista edustaa aitoa kuvaa, kuten
kuvan 11 oikeanpuoleiset kuvat. Diskriminaattorin taytyy tehda valinta aidon, ja
generaattorin epaaidon tuotoksen valilla. Kuvaparin toinen osa, syotekuva,
vasemmalla kuvassa 11, annetaan generaattorille. Se vastaa myods minkalaista
syotetta tekoalymalli odottaa kayttajalta. Tavoitekuva (aito kuva) toimii
kannustimena: mita samankaltaisemman kuvan generaattori onnistuu
tuottamaan, sitd suuremmalla todennakoisyydella diskriminaattori arvaa vaarin.
Tama muodostaa GAN-verkon oppimissilmukan, jossa generaattori ja

diskriminaattori kehittyvat kilpailevasti. Kun generaattori tuottaa kuvan, jonka
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diskriminaattori luokittelee virheellisesti aidoksi, optimointialgoritmi (esim.
gradienttimenetelma, kuten Adam) paivittaa generaattorin painojakertoimia

vahvistaen niita piirteita, jotka johtivat onnistuneeseen harhautukseen.

4.2.3 Kuvasta kuvaan muunnos

Tassa tydssa vastaava periaate soveltuu karttakuvien muuntamiseen:
syotteena toimii kuva tonttien ja kiinteistojen rajoista, ja tulosteena saadaan
kuva, johon on generoitu rakennusten pohjia naiden rajojen sisalle
oikeanmaailman tapauksia mukaillen. Kuvassa 12 nahdaan muita esiteltyja

kuvasta-kuvaan muunnoksen kayttotapauksia.

Labels to Street Scene Labels to Facade BW to Color

output
Aerial to Map E

P! input output
Day to Night = Edges to Photo

b

output input output input output

Kuva 12. Kuvasta-kuvaan muunnoksia Pix2Pix -paperissa. (Isola et al, 2017).

4.3 Tietojoukon kokoaminen ja esikasittely

Tekoalymallin koulutuksen onnistuminen edellyttaa laadukasta ja
tarkoituksenmukaista tietojoukkoa. Tassa alaluvussa kuvataan prosessi, jolla
taman opinnaytetydn Pix2Pix -mallin koulutukseen tarvittava
paikkatietopohjainen kuvapariaineisto koottiin ja esikasiteltiin. Keskeisena
dataldhteena toimi Maanmittauslaitoksen (MML) avoin data, jonka
hyédyntaminen rajapintojen kautta oli olennainen osa prosessia. Lisaksi

kasitellaan datan eri muotojen ja koordinaatistojarjestelmien merkitysta.
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4.3.1 Datan hakeminen rajapinnoista

Maanmittauslaitoksella on useita rajapintoja (API, Application Programming
Interface) avoimen paikkatietodatan jakeluun. Naita rajapintoja kaytetaan
tyypillisesti HTTP-protokollan mukaisilla REST-kutsuilla, joissa tiettyyn URL-
osoitteeseen lahetettavat parametroidut kyselyt maarittavat haettavan data-
alueen ja -tyypin. Onnistuneen kutsun tuloksena saadaan paikkatietoa
pyydetyssa tiedostomuodossa. Kuvassa 13 Postman-sovelluksella suoritettu
rajapintakutsu. Tassa tyossa kaytettyjen MML:n API-palveluiden kayttd edellytti
APl-avaimen, jonka rekisterditynyt kayttaja voi generoida Maanmittauslaitoksen

palvelusta.

Kiinteistojaotus

https://avoin-iarttakuva maanmittausiaitos. fi/avoin wmts/ 1.0

Kuva 13. Postman sovelluksella suoritettu GET-kutsu kiinteistéraja-rajapintaan.

Datan hakeminen API:n kautta edellyttaa useiden parametrien maarittelya.

Naihin kuuluvat tyypillisesti haluttu karttatyyppi tai -taso, kaytettava projektio ja
koordinaatistojarjestelma, tarkkuusaste eli zoom-taso, haettavan karttatiilen X-
ja Y-indeksit seka tiedostomuodon paate. Esimerkiksi URL-kutsu voi rakentua

muotoon:

https://avoin-
karttakuva.maanmittauslaitos.fi/vectortiles/taustakartta/wmts/1.0.0/taustakartta/
default/v20/WGS84_Pseudo-Mercator/14/4740/9326.png?api-key={API-avain}
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On huomioitava, etta X- ja Y-parametrit viittaavat tassa karttatiilten ruudukon
indekseihin, jotka vaihtelevat valitun tarkkuusasteen mukaa. Luvut noudattavat
seuraavassa kappaleessa kasiteltya logiikkaa JHS 180 -tiilimatriisi

spesifikaation mukaisesti.

4.3.2 Koordinaatistot ja XML-spesifikaatio

Tama osa on relevantti Iahinna sen takia, etta tietojoukkoa kasaava henkilo voi
haluta dataa joltain tietylta alueelta, tietyssa mittakaavassa. Tiedon haku
ohjelmallisesti API:n kautta vaatii indeksilukujen ja koordinaatiston yhteyden
ymmartamista. Seuraavan menetelman avulla on mahdollista hakea karttatiilia

mista tahansa Suomen alueelta.

MML:n spesifikaatio rajapinnasta haettavan tiedon jaotuksesta l6ytyy (tarvitsee
API avaimen): https://avoin-

karttakuva.maanmittauslaitos.fi/avoin/wmts/1.0.0/WMTSCapabilities.xml

XML spesifikaatiosta 16ydetaan logiikka milla indeksiluvut lasketaan, ja niiden
yhteys koordinaattijarjestelmaan. Kuvassa 14 nakyy koodi, mika perustuu
spesifikaatioon, ja jonka avulla voidaan laskea indeksiluvut annettujen ETRS-
TMB35FIN x- ja y-koordinaattien perusteella. Suuret luvut koodin laskukaavoissa
vastaavat tietoalueen aaripaita (Suomen alueen rajat) koordinaatein. Kun
tiedetaan kaupungin sijainti ja aarirajat koordinaattilukuina, voidaan
apuohjelmalla hakea sen kaupungin alueelta dataa eri tarkkuustasoilla.

def get_tile_idx(x=None,y=None, zoom=14):

if x and y:

return int(((x+548576)*(2**zoom)//2097152), -1*((y-83886€8)*(2**zoom)//2897152))
if x:

return int(((x+548576)*(2**zoom)//2897152))
if y:
return int(-1*((y-8388608)*(2**zoom)//2097152))

Kuva 14. Python -koodi indeksilukujen laskemiseen.
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Hain tata metodia kayttaen vektoritiilia APl:sta, valikoivasti eri kaupunkien
alueilta, ja kasittelin ne Geopandas-kirjaston avulla kohdakkain rasteridatan

kuvien kanssa.

4.3.3 Kuvapariaineisto

Tietojoukon kokoamisen tavoitteena oli kerata kuvien 15 ja 16 nakoisia

kuvapareja. Keskityttiin Suomen kaupunkien kerrostaloalueisiin.

Haasteena oli 16ytaa sopiva mittakaava eli Zoom-taso, jotta rakennukset
erottuisivat selvasti, mutta yksittaisilla tiililla nakyi ainakin osittain kokonaisia
rakennuksia. JHS 180 dokumentti selventaa Zoom-tasojen mittakaavaa, ja
tasolla 14 mittakaava on 0,5 m pikselia kohden. (JUHTA, 2019). Yhden laatan
sivut ovat leveydelta ja korkeudeltaan 256 pikselia. Kullekin laatalle mahtuu talla
arvolla kootulla datasetissa nyt 128 x 128 metrin kokoinen alue. Nain

rakennusten pohjatkin alkavat mittakaavassa piirtymaan tarkemmin.

N

Kuva 16. Vektori-vektori tietojoukon kuvapari. (MML, 2024).
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Prosessi alkoi rasteri- ja vektoridatan hakemisella valituilta alueilta, kuten Turun
Kupittaalta. Tarkead huomio "vektori” termin kaytdsta tassa yhteydessa on, etta
molemmissa tietojoukossa kuvaparit ovat rasterimuodossa, mutta vektorien
tapauksessa toteutettiin rasterointi erikseen vektoritiedon pohjalta. Rasterikuva

kuvassa 15 saatiin rajapinnasta sellaisenaan.

4.3.4 Suodatusmenetelmat

Vektoridatan avulla saatiin esitystapa selkeammaksi poitamalla ylimaaraiset
tekstit ja merkit kartalta. Kohdekuvissa saatiin nakymaan vain halutut rajat ja
rakennukset, kuten kuvassa 16, tai pelkastaan rakennukset. Lopulliset kuvaparit

saatiin yhdistamalla ne ohjelmallisesti kayttaen Pillow-kuvankasittelykirjastoa.

Tietojoukkoa saatiin suodatettua vektoritasoilta 16ytyneen rakennukset ja
rakenteet -tason avulla. Kunkin tillen “kerrostalojen kokoisten” multipolygonien
maaraa kayttaen tietojoukosta voitiin poistaa tiilet, joilla taloja ei ollut, ja nain

tietojoukkoon saatiin mahdollisimman paljon materiaalia kerrostaloalueilta.

Python-ohjelmaan piti tehda muutos tietojoukon kuvankasittelyn vaiheessa, silla
muisti alkoi loppua kesken ajon aikana. Piilevana vikana koodista 16ytyi matplot
kirjaston kaavion luontimetodista puuttuvat parametrit “num?” ja “clear”. Kullekin
arvoilla 1 ja True paastiin eteenpain. Arvojen asettaminen sai pythonin Garbage
collectorin poistaamaan silmukoissa luodut tuhannet kaaviot, ja muisti vapautui
ajon aikana oikein. Ratkaisu I6ytyi Matplotlibin muistinhallintaongelmaa

kasittelevasta Stackoverflow-artikkelista (Huang, 2021).

4.3.5 Vektoridata
Rasteridatan vahvuutena oli, etta se sopii pix2pix mallin tietojoukoksi

kaytanndssa suoraan. Rastereita on saatavilla eri tasoina, kuten selkokartta,
(yksinkertaistettu kartta) ja kiinteistdjaotus (kiinteisto ja tonttirajat).
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Vektoritasojen vahvuutena oli kuitenkin ominaisuudet, joiden avulla pysytaan
valikoiden nayttamaan vain halutut elementit, kuten rakennelmien jalanjaljet, ja

saatamaan niiden visuaalista tyylia kuvaparin tavoitekuvaa varten.
Vektoridata voidaan jakaa kolmeen paatyyppiin:

e LINESTRING: Viivat, joilla on selkea alku- ja loppupiste.
e POLYGON: Monikulmiot, joissa on maaritelty sisa- ja ulkopuoli.

¢ MULTIPOLYGON: Useista erillisista monikulmioista koostuva rakenne.

Kun tieto saadaan muodossa, joka on valmiiksi semanttisesti jaoteltu, on sen
pohjalta helpompaa lahtea toteuttamaan analyysia, tutkimusta, tai kuten tassa

tyossa, muuntaa se tietojoukoksi.

Vektorit vievat myos vahemman tilaa, mutta niiden visualisointiin tarvitaan

erillinen piirto-ohjelma.

Vektoridata saadaan Maanmittauslaitokselta eri muodoissa. Suosin
(Protocolbuffer Binary Format), koska sen sai katevasti haettua HTTP-
pyynnailla vektoritietolaattoja indeksilukuja kayttaen. Pbf on kehittama OSM
(OpenStreetMap) yhteisdn kehittdama formaatti johon paikkatieto saadaan

pakattua tiiviisti.

4 .4 Mallin koulutus

Seuraava keskeinen vaihe oli itse Pix2Pix-mallin kouluttaminen raataloidylla
paikkatietoaineistolla. Tassa luvussa kuvataan mallin koulutusymparisto,
kaytetyt parametrit, seka iteratiivinen prosessi, jolla malli kouluttui. Luku on
tekniselta tiedoltaan tyon raskain osuus, ja sisaltaa paljon syvaoppimisen
kasitteita. Naiden avaaminen taysin olisi tassa tyossa mahdotonta, mutta
pix2pix arkkitehtuurista ja GANien koulutksesta 10ytyy runsaasti lisamateriaalia

verkosta.
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4.4 .1 Koulutusymparisto ja parametrit

Tekoalymallin koulutus on laskennallisesti vaativa prosessi. Tassa tyossa
koulutus suoritettiin paikallisessa ymparistossa kannettavan tietokoneen
NVIDIA RTX 3070 Mobile -nayténohjaimella, joka siséalsi 6 GB VRAM-muistia.
Nayttoohjaimella voitiin kayttaa CUDA-rinnakkaislaskentaa. Ohjelmistopuolella
kaytettiin Erik Lindernoren python-kielella kirjoittamaa koodipohjaa PyTorch-
GAN (2019), jossa kaytetaan PyTorch-syvaoppimiskehyksta. Tydssa kaytetty
Pix2Pix-mallin toteutus perustui kolmeen yhdessa toimivaan python-skriptiin.
GAN-verkon generaattori- ja diskriminaattoriarkkitehtuurit on kuvattu models.py-
tiedostossa. Koodista ndhdaan, etta generaattori hydodyntaa U-Net-
arkkitehtuuria (GeneratorUNet), jossa on kahdeksan enkooderikerrosta ja
seitseman dekooderikerrosta skip-yhteyksilla. Tama rakenne on tyypillinen
kuvasta-kuvaan muunnoksissa, ja auttaa seka matalan tason piirteiden etta
korkeamman tason kontekstin valittymisessa syotteesta tulosteeseen. Pix2Pix:n
diskriminaattori on PatchGAN-arkkitehtuurin mukainen verkko, mika arvioi
kuvan aitouden paikallisesti pienempien kuva-alueiden perusteella. Toisin kuin
perinteiset diskriminaattorit, jotka arvioivat koko kuvan aitoutta yhdella kertaa,
PatchGAN jakaa kuvan pienempiin, paallekkaisiin alueisiin ("patcheihin") ja
tekee aitouspaatoksen kullekin alueelle erikseen. Lopputuloksena saadaan

matriisi arvioita koko kuvan eri osista.

Molempien mallien painot alustetaan kayttaen weights_init_normal-funktiota,
joka alustaa painot normaalijakaumaa kayttaen. Tarkea yksityiskohta on, etta
bias-arvot asetetaan tassa toteutuksessa nollaan. Mallin suorituskyky perustuu

siis ainoastaan koulutettuihin painoarvoihin.

Koulutusprosessia ohjaavat useat parametrit. Epookkien maaraksi asetettiin
tyypillisesti 200. Erakoko (batch size) Pix2Pix-koulutuksessa oli usein 1, mika
tarkoittaa, ettd mallin painoja paivitettiin jokaisen yksittaisen kuvaparin kasittelyn
jalkeen. Oppimisnopeudeksi (Ir) asetettiin 0.0002 ja optimoijana toimi Adam-
optimoija (Kingma & Ba, 2015) parametreilla b1=0.5 ja b2=0.999.

Oppimisnopeutta lasketaan (decay_epoch, esim. 100 epookin jalkeen) kohti
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nollaa loppujen epookkien aikana. Oppimisnopeuden asteittaisen
pienentamisen (learning rate decay) tarkoituksena on auttaa mallia
konvergoitumaan optimiin, kun se on ensin oppinut datan paapiirteet

suuremmalla oppimisnopeudella.

Keskeiset haviofunktiot Pix2Pix-mallissa olivat adversariaalinen havio
(criterion_GAN), joka laskettiin kayttden Mean Squared Error-funktiota (MSE).
Pikselitason L1-havio (criterion_pixelwise) laskettiin generaattorin tuottaman
kuvan (fake_B) ja todellisen kohdekuvan (real_B) valilla. L1-havidlla on myos
painokerroin (lambda_pixel), milla voidaan kontrolloida pikselien vertailun
vaikutusta suorituskykyyn. Sen arvo on oletuksena 100. Suuri painoarvo
kannustaa generaattoria tuottamaan kuvia, jotka ovat rakenteellisesti hyvin
lahelld kohdekuvia. Lopuksi diskriminaattorin kokonaishaviéta (loss_D)
skaalataan 0.5 kertoimella, milla voidaan koittaa tasapainottaa generaattorin ja

diskriminaattorin oppimisnopeuksia.

4.4.2 Tietojoukon kaytto

Keratty paikkatietoaineisto jaettiin koulutus- ja validointijoukkoihin.
ImageDataset-luokkaa kaytetaan lataamaan kuvat train-kansiosta, ja erillinen
val_dataloader kayttaa kuvia val-kansiosta. Validointidataa kaytetaan
koulutuksen aikana saanndllisin valiajoin (sample_interval), jonka mukaan
epokkien valilld generoituu naytekuvia. Kuvan 17 kaltaisista naytekuvista

voidaan tarkastella mallin generaattorin oppimista.
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Kuva 17. Nayteotos koulutusvaiheesta paikkatietodatalla. 50. epookki.

Oletetaan, etta saatavilla on sopiva tietojoukko. Kuvia voidaan kasitella ennen
syottamista neuroverkkoon, mutta tarkeinta on, etta neuroverkko saa juuri
sellaisen syodtteen, jonka rakenne sallii. Yleisin koulutusmenetelma on
vastavirta-algoritmi (backpropagation), joka koostuu haviéfunktion laskemisesta,
gradienttien maarityksesta ja mallin painokertoimien paivittamisesta
gradienttipohjaisen optimoinnin avulla. (Kallio, 2021). Tama iteratiivinen
prosessi suoritetaan useiden epookkien ajan, jotta malli oppii tuottamaan
tarkkoja ennusteita tai haluttuja tuloksia. Pix2Pix-mallin kaltaisissa GAN-
arkkitehtuureissa koulutus sisaltaad generaattorin ja diskriminaattorin
samanaikaisen optimoinnin, mika edellyttaa niiden oppimisnopeuksien ja
haviéfunktioiden huolellista tasapainottamista korkealaatuisten tulosten

saavuttamiseksi.

Tama kilpaileva vuorovaikutus, jota ohjaa adversariaalinen havio ja usein myos
L1-havio (pikselien lineaarinen ero), johtaa generaattorin kykyyn tuottaa

laadukkaita kuvia.

4.4.3 Koulutusalgoritmin prosessi

Turun AMK:n opinnaytety6 | Voitto Vuorio



37

Varsinainen koulutusprosessi aloitetaan ajamalla pix2pix.py-skripti maaritellyilla

parametreilla. Koulutus etenee epookki kerrallaan, ja jokaisessa epookissa koko

koulutusaineisto kdaydaan lapi erissa. Koulutusaineiston koolla on siis

huomattava vaikutus koulutuksen kestoon. Jokaisessa erassa algoritmi kay

lavitse seuraavat vaiheet:

1. Syotekuvan real_A syo6ttd generaattorille, joka generoi kuvan fake B.

2. Generaattorin koulutus:

Diskriminaattori arvioi generoidun kuvan fake B ja syotekuvan real_A
parin (pred_fake).

Lasketaan adversariaalinen havio (loss_GAN) pred_fake-arvon
perusteella.

Lasketaan pikselitason L1-havio (loss_pixel) generoidun kuvan
fake_B ja todellisen kohdekuvan real_B valilla.

Generaattorin kokonaishavio (loss_G) muodostetaan painotettuna
summana loss_GAN:sta ja loss_pixel:sta.

Paivitetaan generaattorin painot (optimizer_G.step()).

3. Diskriminaattorin koulutus:

Diskriminaattori arvioi todellisen kuvaparin (real_A, real_B) ja laskee
havion (loss_real).

Diskriminaattori arvioi generoidun kuvaparin (real_A, fake_B) ja
laskee havion (loss_fake).

Diskriminaattorin kokonaishavio (loss_D) lasketaan loss_real- ja
loss_fake-arvojen summana, skaalattuna kertoimella (esim. 0,5).

Paivitetaan diskriminaattorin painot (optimizer_D.step()).

Koulutuksen etenemista seurataan konsolitulosteista, jotka raportoivat eri

havidarvoja (D loss, G loss, pixel loss, adversarial loss) kunkin eran jalkeen.

Kuvassa 18 nakyy aiemmin mainitun sample_interval-valein tallennettuja

validointidatalla generoituja naytekuvia. Visuaalisista naytekusvista nahdaan

generaattorin tuotoksia konkreettisesti.
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Lisaksi koulutuksen aikana mallin painot (checkpointit) voidaan maarata
tallentumaan saanndllisesti checkpoint_interval-parametrin mukaan epookkien
valissa. Voidaan palata tekoalymallin maaritelmaan, ja tdssa nahdaan miten
tekoalymalli on tiedosto, joka koostuu painoarvoista. Diskriminaattorin seka
generaattorin sen koulutushetken painoarvot (ja vastaavat bias-arvot),
tallentuvat saanndllisin eepokki-valiajoin (checkpoint_interval) serialisoituun
PyTorch pth-tiedostoon, jonka avulla koulutusta voidaan jatkaa tallennuksen
vaiheesta. Talla tavoin tallennettu generaattorin checkpoint on myos
kayttékelpoinen tekoalymalli (luku 4.1.), milla kuvasta-kuvaan muunnos voidaan

suorittaa.

Tassa kohtaa tyon tekoalyosuus on valmis. Kaytannossa malli voidaan nyt ottaa
kayttoon.
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5 Tulokset ja analyysi

Tulokset ja analyysi -luku jakautuu kahteen osaan. Ensimmaisessa kasitellaan
valintoja tietojoukon suhteen tehtiin, ja milla perustein. Jalkimmaisessa
osuudessa katsotaan miten kokeilut etenivat tekoalymallin koulutuksen aikana,

ja arvioidaan koulutuksen onnistumista ja generoinnin tuloksia.

Arviointi keskittyy paaasiassa visuaaliseen analyysiin generoiduista kuvista ja
niista tehtyihin havaintoihin mallin oppimisesta ja suorituskyvysta. Lisaksi
tarkastellaan kuvien mahdollista jalkikasittelya. Jalkikasittely huomataan

auttavan tulosten laatua niiden kayttda luonnostyokalu sovelluksessa ajatellen.

5.1 Tietojoukkoon liittyvat valinnat

Tyon kaltaisessa on paljon valintoja sen suhteen millaisella datalla mallia
lahdetaan kouluttamaan. Kuvaparin kohdekuvaksi voisi sopia kuvan 18 erilaiset

LN
®
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Kuva 18. Eri esitysmuotojen kandidaatteja kuvapareiksi.
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Ennen laajemman datankeruun aloitusta oli valittava millaista dataa lahdettaisiin
keraamaan. Olennaisiksi tekijoiksi ilmenivat jo tydon menetelmissa esille

nousseet mittakaavan maaraava zoom-taso, seka oikeanlainen esitysmuoto.

Yksittaisia tiilia tarkastellessa 10ytyi alueesta riippuen epakohtia. Kuvassa 19
nahdaan dataa, jossa rakennukset piirtyvat hailyvan harmaalla. Kyseessa ei
myoskaan ole kerrostaloalue, ja vaikka tamanlaisen alueen rakennelmia
haluttaisiin generoida, on mittakaava liian suuri. Mallin olisi vaikea tuottaa

yksityiskohtaista geometriaa talta "korkeudelta”.

IR

Kuva 19. Kuvaparissa liian suuri mittakaava. Ei kerrostaloja.

Kuvassa 20 on vaikea tilanne ympariston suhteen. Rajaviiva leikkautuu pois
eikd nayta kokonaista tontin aluetta rajatussa alueessa. Kohdekuvan
esitystavassa nahdaan etta rakennuksia on hyvin vahan kuvan vasemmassa
reunassa. Kuvassa on myos varialueita ja tekstia, jotka voidaan lukea

epatoivotuiksi elementeiksi eli ns. artifakteiksi koulutusdatassa.

Kuva 20. Osittainen rajaviiva. Kohdekuvassa tekstia ja vahan rakennuksia.

Paadyttiin joka tapauksessa kokeilemaan koulutusta kuvan 18. a. vaihtoehdon
kaltaisella tietojoukolla. Vaihtoehdon kohdetukan esitysasu on sama kuin

kuvissa 19 ja 20. Kun esitysmuoto on valittu ja tietojoukko koottuna luvun 4.3.
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menetelmien mukaisesti, voidaan mallin koulutusta lahtea suorittamaa luvussa

4 4. kuvatulla menetelmalla.

5.2 Koulutuksen tuloksia selkokartta tietojoukolla

Huomataan etta selkokarttakuvan kaytto tietojoukkona saa mallin hypoteesin
mukaan generoimaan mainittuja artifakteja, ja moni tuloksista sisaltaa
varisekamelskaa. Joissain tapauksissa voidaan kuitenkin n. 30. epookin jalkeen
nahdan mustia taplia piirtyvan rajaviivojen sisaan, kuten kuvan 21
generoinneissa. Naytteiden selitteissa kaytetaan epookkien sijaan

koulutusaskeleen maaraa, silla tallentuneissa kuvissa tama luku oli katevasti

tiedostonimessa.

Kuva 21. Rajaviivat-Selkokartta tietojoukon nayte, 7 900. koulutusaskel.

Kouluttamisen pidemmalle vienti kyseisella tietojoukolla ja parametreilla johtaa

kuitenkin vain kuvan 22 naytteen kaltaisesti lisdantyvaan varisotkuun.
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Kuva 22. Generoituja artifaktinaytteita, 10 300. koulutusaskel.

Huomioitavaa on, etta kokeilu selkokarttajoukolla tehtiin ennen oikean
mittakaavan, zoom-tason, Ioytamista, joten huomataan, etta kaytetty tietojoukko
on lilan suuressa mittakaavassa ja rajaviivat liian tiheassa. Tietojoukossa suuri
osa tonttirajojen sisalla olevista rakennuksista piirtyy hyvin pienina tiileen
nahden. Tulokset voisivat nayttaa erilaisilta saatamalla mittakaava
pienemmaksi, mutta artifaktien esiintyminen on tietojoukon karttalehti luonteesta

vaistamatonta. Artifaktit hankaloittavat mahdollista jalkikasittelya.

5.3 Koulutuksen tulokset vektoripiirretylla tietojoukolla

Selkokartta tietojoukon jalkeen kaytettiin siistitympaa vektoreista piirrettya
kuvaparijoukkoa, jossa kuvissa nakyi pelkastaan rajaviivat, seka rakennukset
ilman muita merkintoja. Teiden ja alueiden nimet, numerot ja ympariston ja

aluejaon varit jaivat uudesta joukosta pois.
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Kuva 23. Mallin generoimia "laiskia".

Kuvassa 23 nahdaan vektoritietojoukolla tuotettuja mustia laiskia ja nahdaan
artifaktien havinneen. Mallin voidaan huomata generoivan jonkinlaisia muotoja

my0s rajaviivattomaan "tyhjaan” syotteeseen.

Koulutusta jatkettiin ja vektoritietojoukkoon lisattiin suuremmalta alueelta ja

Turun kaupungin lisaksi dataa Hameenlinnasta, Helsingista ja Tampereelta.

Kuvassa 24 voidaan havaita suurennetun tietojoukon toimivan paremmin
toivottujen tuloksien saamiseen, ja jo 6 600. askeleen kohdalla taplat alkoivat
nayttaa suhteellisen konkreettisilta rakennuspohjilta. Kuvissa 24 ja 25 naytteen
tallentuessa variaatio jostain syysta havisi, joten riveilla toistuu sama generaatio
useampaan otteeseen. Relevantti osa on vasemman laidan syoéte, ja sita

seuraavat kunkin rivin tulossarake.
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Kuva 24. Vektoripiirretty tietojoukon nayte, 6 600. koulutusaskel.

Kuva 25. Rajaviivojen puute generoinnin tuloksissa.

Osassa kuvan 25 syotekuvissa nahdaan jalleen hyvin vahan rajaviivoja, joka

johtaa suuriin kohdekuvan tayttavien mustien alueiden generointiin. Ongelmaa
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yritettiin korjata kappaleen 4.3.3 kasitellylla tietojoukon

suodattamismenetelmalla.

Suodattamisen jalkeen arvioitiin tulosten parantuneen jokseenkin
huomattavasti. Kuvassa 26 nahdaan generoitujen taplien sijoittuvan tonttien
rajojen reunuksille oikean maailman datan omaisesti, joskin ei taysin
samankaltaisesti. Generoidut taplat ovat pyoristyneita, mutta edistysta oli
havaittavissa. Jalkikasittelyvaiheessa kokeillaan viela, mihin generoinnin

tuloksilla voidaan yltaa varsinaista sovellukseen siirrettavaa lopputulosta

ajatellen.
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Kuva 26. Viimeisemmat generoinnin tulokset.

Satoja nayteotoksia tarkastellessa huomattiin vaihtelun onnistumisten ja
epaonnistumisten naytteiden valilla edelleen suureksi, eika merkityksellista
kehitysta tapahtunut seuraavien satojen epookkien aikana. Mallin
oppimisvaikeuksien voidaan paatella johtuvan puutteellisesta tietojoukosta,
seka mahdollisesti luvun 4.2.1. mainitusta mode-collapse -ilmidsta. Tietojoukon

parantamisesta kerrotaan loppuluvun jatkokehitysosassa.
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5.4 Generoitujen kuvien jalkikasittely

Generoiduille laiskille suoritettiin algoritmilla kontourien havaitseminen, jonka
mukaan saatiin laatikkojen geometria laskennalliseen muotoon. Kuvassa 27
vasemmalla tekoalymallin syote. Keskelle piirettyna vihrealla kontourit,

kontourien sisaan mahtuva ympyra (sinisella), seka oranssilla laatikko, jonka

sivut ja paikka lasketaan ympyran halkaisijan ja keskipisteen avulla.
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Kuva 27. Sisaantulo - Generoinnin tulos — Sijoitus sisdantulon paalle

Kuvassa 28 nahdaan jalkikasittelyn tuloksena laatikot, jotka ohjelma palauttaa

varsinaiseen kayttoliittyman esitykseen.

Kuva 28. Lopullinen suorakulmiomuunnoksella jalkikasitelty tulos.

Jalkikasitelty lopputulos (kuva 19) nayttaa kiinteistorajojen sisalle syntyneita
mukailtuja mustia suorakulmioita. Tassa kohtaa olin malliin ja kasiteltyihin
tuloksiin jo tyytyvainen, ja siirryin kehitysvaiheessa generaattorin integroimiseen

prototyyppisovellukseen.
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5.5 Lopullinen sovellus

Tyon aikana suunniteltiin ja toteutettiin prototyyppisovellus, joka nayttaa
mahdollisuuden rakennusten pohjapiirrosehdotuksien generoinnille syotettyjen

kiinteistorajojen perusteella.

Tyon tulos osoittaa, etta avoimesta datasta voidaan koota tietojoukko kuvasta-
kuvaan muunnoksen tekevan tekoalymallin kayttoon. Tulokset ovat lupaavia, ja
generoiduissa kuvissa rakennukset hahmottuvat tonttirajojen sisaan, kun syote
vastaa koulutusaineiston tyylia. Lisaksi generoituvat rakennukset sijoittuvat
useimmiten rajojen ja kulmien lahelle, mika nayttaa mallin oppineen ainakin

yhden rakennusten paikoituksen luonteenpiirteen.

Vaikka jalkikasittely paransi tulosten selkeytta, niiden todellinen hyodyllisyys
suunnittelijalle vaatisi laajempaa kayttajatestausta ja validointia todellisissa

suunnitteluprojekteissa.

Lopullisessa sovelluksen kayttoliittyma jakautuu kolmeen sarakkeeseen, jotka
nahdaan kuvassa 29. Vasemmalla alkuperaisen idean parametrinen
pohjapiirrostydkalu. Keskella sen kontrolloimiseen parametrit. Oikealla

tekoalyominaisuus eli syote ja tulos canvasit painikkeineen.
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Kuva 29. Sovelluksen lopullinen kayttoliittyma.

Huomiona siita, miksi kayttoliittyman vasemmalla puolella nakyy talon
pohjapiirustuksen nakoinen kuva, vaikka pohjapiirustuksen piirtaminen
parametrien mukaan ei ollut tydon keskidssa. Halusin liittdaa sen kuitenkin tahan,
silla se paatettiin jattaa kayttoliittymaan. Suurin osa tydn tunneista kaytettiin
tekoalymallin kanssa, ja kayttoliittyman viimeistely jai toissijaiseksi tavoitteeksi.
Tosin parametrisen pohjapiirrosesityksen jattoa voidaan perustella, silla
sovelluksen jatkokehitysta hahmotellessa rakentui ajatus tekoalyn sitomisesta
toimeksiannon alkuperaiseen suunnitelmaan (tyokalu suorakulmaisten
kerrostalojen pohjapiirrosten generointiin). Talojen kulmien pisteet saatiin tuotua
generoidun kuvan mukana kayttoliittymaan, ja sovitettua rakennusten kohdille
"klikkausalueiksi”. Kayttaja pystyisi taten hiirella painamaan mita tahansa
generoitua rakennusta, josta sovellus voi laskemalla tuoda sivujen pituudet

suoraan parametreiksi pohjapiirrosesitykseen.
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6 Johtopaatokset

Taman opinnaytetydn tavoitteena oli tutkia, miten generatiivisia kilpailevia
verkkoja (GAN), erityisesti Pix2Pix-arkkitehtuuria, voisi kayttaa rakennusten
alustavaan sijoitteluun Maanmittauslaitoksen avoimen paikkatietodatan avulla.
TyOssa kehitettiin prosessi, joka muuntaa paikkatietoaineiston Pix2Pix-mallille
sopiviksi kuvapareiksi, ja koulutettu malli tuotti yksinkertaisia
rakennusjalanjalkiehdotuksia. Tassa luvussa arvioidaan saavutettuja tuloksia,
pohditaan tyon merkitysta opiskelijan nakdkulmasta ja reflektoidaan prosessia

kriittisesti.

6.1 Saavutukset ja menetelman arviointi

Tyon keskeinen saavutus oli prosessin kehittaminen, joka mahdollisti avoimen
paikkatietodatan muuntamisen Pix2Pix-mallille sopivaksi ja mallin kouluttamisen
tuottamaan alustavia rakennusehdotuksia. Malli kykeni oppimaan
perustavanlaatuisia saannonmukaisuuksia, kuten rakennusten sijoittumisen
kiinteistorajojen laheisyyteen. Vaikka tulokset eivat ole valmiita
suunnittelukayttoon, ne osoittavat mallin kyvyn tuottaa visuaalisesti
tunnistettavia ja yksinkertaisia geometrisia muotoja. Tama on opinnaytetyolta

hyva tulos.

Menetelman haasteet liittyivat erityisesti generoitujen muotojen tarkkuuteen ja
yksityiskohtien puutteeseen. Mallin riippuvuus koulutusdatan laadusta korostui.
Vektoripohjaisella, huolellisesti esikasitellylla datalla malli saatiin tuottamaan
parempia tuloksia kuin kohinaista rasteridataa kaytettdessa. Tama osoittaa
vektorimuotoisen datan vahvuuksia seka datan esikasittelyn keskeisen roolin.
Pix2Pix-arkkitehtuuri, joka keskittyy kuvasta kuvaan -muunnokseen, oppii
visuaalisia vastaavuuksia, mutta sen kyky hahmottaa syvallisempia
suunnitteluperiaatteita edellyttaisi monipuolisempaa dataa tai kehittyneempia

malleja.
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6.2 Tyon merkitys ja oppimiskokemus

Opinnaytetyé oli laajalti oppimiskokemus, jossa paasin syventymaan avoimen
dataan ja tietojoukon kasittelyyn, syvaoppimismallien koulutuksen ja
konkreettiseen sovelluskehitykseen. Erityisen palkitsevaa oli syvaoppimisen
teoreettisten konseptien muuttuminen toimiviksi prototyypin palasiksi.
Iteratiivinen tyoskentelytapa, jossa ongelmia ratkottiin askel kerrallaan,
osoittautui tehokkaaksi lahestymistavaksi tyon tekemiseen. Tyon jalkeen jai
vahva ymmarrys siita, miten tekoalysovellusten onnistuminen edellyttaa paitsi
teknistd osaamista myos ongelman tarkkaa maarittelya ja jatkuvaa kriittista

arviointia.

6.3 Johtopaatokset

Tyo osoittaa, etta avoimen paikkatietodatan ja generatiivisten tekoalymallien
yhdistamalla on mahdollista luota soveltavia ratkaisuja arkkitehtuuri- ja
kaupunkisuunnitteluun. Prototyypin hyodyllisyytta suunnittelutydssa tulisi
arvioida tarkemmin kayttajatestauksen ja validointien avulla, mutta tama jai

opinnaytetyon laajuuden ulkopuolelle.

6.4 Jatkokehitysmahdollisuudet

Mallin kehittamiseksi voisi kokeilla haviéfunktioita, jotka korostavat geometrista
tarkkuutta tai reunojen selkeytta. Vaihtoehtoisten GAN-arkkitehtuurien
testaaminen voisi tuoda uusia nakdkulmia. Naiden yhteydessa
koulutusprosessin seurantaan voitaisiin myos keskittya tarkemmin. Esimerkiksi
havidarvojen graafinen esitys kayrina konsolin sijaan tai nayteotosten animointi

voisi tukea mallin performanssin arviointia.

Nykyinen tietojoukko kattoi vain Turun, Helsingin ja Hameenlinnan keskusta-
alueita, mutta sita voisi laajentaa muihin kaupunkeihin ja erilaisiin

kaupunkirakenteisiin, kuten pientaloalueisiin. Suomesta ja mahdollisesti myos
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muista maista voitaisiin luoda monipuolisempi ja edustavampi tietojoukko. Jos
datankeruu ja koulutusprosessi pidetaan samakaltaisina, mikaan ei esta

useamman tekoalymallin koulutusta eri alueiden paikkatiedoilla.

Jatkokehityksessa voitaisiin koittaa myos laajentaa koulutusjoukkoa
ylimaaraisin kaupunkisuunnittelussa kaytettavin parametrein, joita on listattu
Erlendssonin artikkelissa 15 parameters in Urban Design” (2020). Dataan
voitaisiin koittaa sisallyttaa esim. korkeusmalli-, historia- ja kaavoitustietoja,
mika voisi parantaa mallin kykya tuottaa oikeaa maailmaa mukailevia
ehdotuksia. Olisi kiinnostavaa nahda miten kaupunkisuunnittelussa esiintyvia
maareiden tuominen dataan vaikuttaisi tekoalymallin oppimiseen ja tuloksiin.
Muita tallaisia parametreja ovat mm. kaveltavyys, likenne, rakennusten
spatiaalinen suhde sairaaloihin, kouluihin ja muihin keskeisiin kaupungin

julkisiin rakennuksiin (virastot, paloasema, poliisiasema jne.).
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