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1 Johdanto

Taman opinndytetyon tavoitteena on selvittda, miten ihmisen ilmaisemia tunteita on
mahdollista tunnistaa kayttdaen tietokonenakoa, syvaoppimista ja konvoluutioneuroverkkoja.
TyOssa keskitytadn tunteiden tunnistamiseen kasvonilmeista. Kasvonilmeita tunnistavia

jarjestelmia on jo jonkin verran kaytossa, esimerkiksi alypuhelimien kamerasovelluksissa.

Tekoalyn kehitys on kiihtynyt huomattavasti viime vuosikymmenelld, johtuen laajalti
prosessointitehon nopeasta kehittymistahdista ja saatavilla olevan opetusdatan nopeasta
lisadntymisestd. Tietokonendkoa kaytetaan maailmalla paljon muun muassa
videovalvontajarjestelmissa, teollisuudessa ja robotiikassa. Erilaisten tekoalyratkaisujen
kehittyessa tulevat tietokonenadon mahdolliset kayttokohteet laajenemaan entista

enemman.

Nykypaivana ihmisista pyritdaan keraamaan hyvin paljon erilaista tietoa, jotta heille voidaan
tarjota tietoa heita kiinnostavista aiheista tai markkinoida tiettyja tuotteita. Tunteiden
tunnistamista kadyttden voitaisiin tulevaisuudessa kerata tietoa ihmisten reaktioista
esimerkiksi kadulla vastaan tulevaan mainokseen. Taten yritykset saisivat alueellista dataa
esimerkiksi siitd, miten ihmiset reagoivat tietyn tyyppiseen markkinointiin ilman, etta

yritysten taytyisi tehda erillisia kyselyita.



2 Tekodly

Tekodlyksi voidaan Euroopan komission maaritelman mukaan kuvailla jarjestelmaa, joka
osoittaa alykkyytta vaativaa kayttaytymista analysoimalla ymparistédan ja tekemalla jollain
tasolla autonomisia toimintoja saavuttaakseen tietyn paamaaran (Boucher, 2020, s. 3).
Tekodlyn tutkimukseen on kaytossa kaksi eri [lahestymistapaa. Symbolinen tekoaly ja

dataohjattu tekoaly. (Pietikdinen & Silvén, 2019, s. 5)

Symbolisen tekodlyn ajatuksena on, etta jotakin asiaa, ilmiota tai ominaisuutta voidaan
kuvata symboleilla. Symbolisen tekoalyn toiminta perustuu laajoihin tietdamyskantoihin ja
saantoihin siitd, miten tarkasteltavissa olevaan aiheeseen liittyva maailma toimii. Jarjestelma
vertaa tunnistamiaan asioita ja ominaisuuksia sen tietamyskannasta |6ytyviin kasitteisiin ja
niiden suhteisiin, ja tekee niiden perusteella paatelman. Symbolisen tekoalyn opettaminen
on hyvin ty6lasta, silla saannot ja tiedot taytyy usein lisdata manuaalisesti. Positiivista
symbolisessa tekoalyssa on, etta kaikki sen osat ovat muodossa, joka ihmisen on helppo

ymmartaa, mika helpottaa vianhakua ja jatkokehitysta. (Pietikdinen & Silvén, 2019, ss. 6, 48)

Dataohjattu tekodly perustuu keinotekoisiin neuroverkkoihin. Keinotekoinen neuroverkko
koostuu laskentaelementeistd, jotka jaljittelevat ihmisen neuroneita. Naista keinotekoisista
neuroneista muodostetaan ihmisen hermokudosta muistuttava neuroverkko. Dataohjattu
tekodly pystyy oppimaan ja oppiminen on mahdollista automatisoida. Oppimisen ollessa
automatisoitua virheiden jaljittdminen muuttuu kuitenkin hyvin vaikeaksi. Jotta dataohjatun
tekodlyn on mahdollista antaa oikeita tuloksia, on oppimisvaiheessa yleensa oltava valtava

maara dataa. (Pietikdinen & Silvén, 2019, ss. 6, 48)

2.1 Tekoalyn historia

Alan Turing oli ensimmadinen ihminen, joka nosti esiin dlykkdan koneen luomisen vuonna
1950 julkaisemassaan artikkelissa "Computing Machinery and Intelligence". Artikkelissa
Turing kuvailee kuuluisaa "Turingin testid”, jossa ihmisen taytyy erottaa keskusteleeko han

ihmisen vai koneen kanssa. (Council of Europe, n.d.) Testin mukaan, jos ihminen ei huomaa



keskustelevansa koneen kanssa, voidaan kone luokitella dlykkaaksi. Monien asiantuntijoiden

mielesta testi ei kuitenkaan ole hyva alykkyyden mittari. (Lewis, 2014)

Tekodlyn tieteenhaaran katsotaan syntyneen vuoden 1956 kesalla pidetyssa konferenssissa,
johon oli kutsuttu paljon eri alojen parhaita tutkijoita keskustelemaan tekoalysta (Council of
Europe, n.d.; Rockwell, 2017). Vaikka kaikki tutkijat eivat osallistuneet konferenssiin kovin
aktiivisesti, eika tieteenhaaran standardeista paasty yhteisymmarrykseen, olivat tutkijat

kuitenkin yhta mielta siita, etta tekoaly on mahdollista toteuttaa (Rockwell, 2017).

Vuodesta 1957 eteenpadin tekodlyn kehitys kukoisti. Tietokoneet kehittyivat ja niiden
kaytosta tuli halvempaa. Myds koneoppimis-algoritmit kehittyivat ja ihmiset oppivat
kdayttamaan niita tehokkaammin. Ennen pitkaa kehitys kuitenkin hidastui huomattavasti.
Tietokoneissa ei vield ollut tarvittavia maaria tallennustilaa, eivatka ne pystyneet
prosessoimaan dataa tarpeeksi nopeasti. Pian rahoitukset alkoivat pysahtya ja taten
tutkimus hidastui. (Rockwell, 2017) Tekoalyn kehitys oli tdten osoittautunut huomattavasti
odotettua vaikeammaksi ja vuosina 1974—-1980 elettiin ajanjaksoa, joka tunnetaan nimella

"Al-talvi” eli tekoalytalvi (Lewis, 2014).

Tekoalyn kehitys lahti takaisin nousuun, kun ensimmaiset mikroprosessorit tulivat kdayttéon
1970-luvun lopussa. Talloin kehityksen keskitssa olivat asiantuntijajarjestelmat mitka
jaljittelevat ihmisen loogista paattelykykya. Asiantuntijajarjestelmien kehityshuuma kesti
noin 1980-luvun loppuun. Jarjestelmien ohjelmoiminen oli hyvin tyolasta ja niiden
toimintalogiikka oli osittain epaselva. Kehittaminen ja virheiden korjaaminen oli taten
hankalaa. Samaan aikaan nopeampia ja halvempia, seka monilla tavoin yksinkertaisempia
jarjestelmia oli jo mahdollista toteuttaa. 1990-luvulla tekoadlyn kehitys oli niin heikkoa, etta

termia tekoaly ei enaa oikein kaytetty. (Council of Europe, n.d.)

Vuodesta 2010 eteenpadin tekoalyn kehitys on taas kiihtynyt. Nykydan valmiiksi
kayttokelpoista dataa on saatavilla valtavia maaria, mika mahdollistaa esimerkiksi kuvien
luokittelualgoritmien luomisen ilman, ettd kuvanaytteita tarvitsee ottaa itse. Valtavat
datamdarat ovat myos mahdollistaneet sen, ettd nykyadn tekodlyn annetaan oppia asioita
itse sen sijaan, etta kaikki maariteltdisiin sdannailla, niin kuin vanhemmissa

asiantuntijajarjestelmissa. Toinen tarkea kehitys on, etta tietokoneiden ndaytonohjaimia



voidaan kayttaa oppimisalgoritmien laskelmoinnissa, mika on nopeuttanut prosessia
huomattavasti. 2000-luvulla syvaoppiminen nousi keskeiseksi tekniikaksi varsinkin tekstin,

aanen, ja kuvan tunnistuksessa. (Council of Europe, n.d.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, jossa luodaan analyyttisia malleja data-analytiikan
avulla. Mallien tehtavana on oppia ja tunnistaa yhtalaisyyksia mahdollisimman
autonomisesti. Koneoppiminen syntyi ajatuksesta, etta tietokoneet voisivat oppia
suorittamaan tiettyja toimintoja ilman niiden varsinaista ohjelmointia. (SAS, n.d.-b)
Koneoppimisen algoritmit opetetaan Ioytamaan yhtalaisyyksia ja ominaisuuksia suuresta
datamaarasta, jotta kun algoritmille syotetaan uutta dataa, se pystyy tehda ennusteita
aikaisemmin oppimiensa asioiden perusteella. Koneoppimisalgoritmien tarkkuus
paatoksenteossa paranee sita mukaa, kun algoritmi kasittelee enemman dataa. Kuvassa 1 on

kuvattu koneoppimisen toimintaperiaatetta. (IBM Cloud Education, 2020a)

Kuva 1. Koneoppimisen toimintaperiaate (Apell, 2020).

Opetusalgoritmi  Opetettu kone

" Vastaus

Kysely ?

Koneoppimisalgoritmien opetustyyleja on nelja: Ohjattu koneoppiminen, ohjaamaton
koneoppiminen, osittain ohjattu koneoppiminen ja vahvistusoppiminen. Naista kaytetyimpia
ovat ohjattu ja ohjaamaton koneoppiminen. Ohjatussa oppimisessa mallia opetetaan

syottamalla sille valmiiksi luokiteltua dataa, jotta malli voi verrata ennustustaan oikeaan



vastaukseen ja korjata virheitda. Ohjaamattomassa oppimisessa mallille ei kerrota oikeita
vastauksia, vaan sen on selvitettdava ne taysin itse. Osittain ohjatussa oppimisessa kaytetaan
seka luokiteltua, etta luokittelematonta dataa. Vahvistusoppimisessa algoritmia ei opeteta
kayttaen esimerkkidataa, vaan algoritmi pyrkii I6ytamaan parhaat tulokset tuottavat
ratkaisut ”Yritys ja erehdys”-periaatteella. (SAS, n.d.-b; ks. myds IBM Cloud Education,
2020a)

2.3 Syvdoppiminen

Syvaoppiminen on tekodlyn osa-alue, jossa luodaan laajoja neuroverkkomalleja, jotka
kykenevat tekemaan dataohjattuja paatoksia tutkimalla niille syotettya dataa ja arvioimalla
parhaan lopputuloksen (Kelleher, 2019, ss. 14-17). Neuroverkkomallit koostuvat useista
neuroverkkokerroksista, jotka jaljittelevat ihmisaivojen rakennetta (Kelleher, 2019, ss. 78—
81). Ensimmainen kerros on aina syotekerros, jonka jalkeen tulee yksi tai useampi
piilokerros. Silloin kun piilokerroksia on useampia, puhutaan syvasta neuroverkosta. Verkon
viimeinen kerros on aina ulostulokerros. Syvan neuroverkon rakennetta on kuvattu kuvassa
2. (Tuominen & Neittaanmaki, 2019) Neuroverkkomallien tiedonkasittelytapoja ei tarvitse
erikseen maaritelld, vaan mallit maarittelevat ne itse. Syvaoppiminen jiljittelee

huomattavasti ihmisen luontaista oppimistapaa. (Suomen koodikoulu, 2018, s. 23)



Kuva 2. Syvan neuroverkon rakenne (Tuominen & Neittaanmaki, 2019).

Syva neuroverkko

O Syotekerros
Piilokerros
@®  Ulostulokerros

Syvaoppimista kaytetdan etenkin, kun tulkittava data on monimutkaista ja kun aiheeseen
liittyvaa tietoa tai materiaalia on laajasti saatavilla. Syvdoppimista kaytetaankin nykypaivana
hyvin laajasti. Kaikki dlypuhelimet kayttavat syvaoppimista muun muassa puheen seka
kasvojen tunnistukseen. Syvaoppimista kdytetaan myos paljon terveydenhoitoalalla

erilaisten kuvien prosessointiin ja diagnoosien tekemiseen. (Kelleher, 2019, ss. 14-17)

Yksi suurimpia saavutuksia syvdoppimisen saralla oli, kun DeepMind-yrityksen kehittama
AlphaGo-tekodly voitti vuosina 2016 ja 2017 kaksi Go-pelin parhaimmistoon kuuluvista
pelaajista. Tekoalyn ei ollut odotettu oppivan pelia huipputasolla vield useaan vuoteen, Go-
pelin ollessa paljon monimutkaisempi peli kuin shakki, jossa DeepBlue-tekoaly paihitti shakin
maailmanmestarin jo vuonna 1997. Huomion arvoista on, etta shakkiohjelmien kehitys

normaalin pelaajan tasolta maailmanmestaritasolle kesti 30-vuotta, kun Go-ohjelmien kesti



vain seitseman vuotta. Tama on osoitus siitd, miten suuren kehityksen tekoalyssa

syvaoppiminen on mahdollistanut. (Kelleher, 2019, ss. 14—-20)

2.4 Konvoluutioneuroverkot

Konvoluutioneuroverkot ovat neuroverkkotyyppi, jota kdytetaan etenkin kuvien, puheen ja
aanisignaalien kasittelyssa. Konvoluutioneuroverkkoon kuuluu kolmen tyyppisia kerroksia.
Verkko alkaa aina konvoluutiokerroksella (Convolutional layer), valissa on
alindytteistyskerroksia (Pooling layer) ja viimeisena on aina taysin kytketty kerros (Fully-
connected layer). Kaikkia kerroksia voi olla verkossa useita. (IBM Cloud Education, 2020b)

Konvoluutioneuroverkon rakennetta on kuvattu kuvassa 3.

Kuva 3. Konvoluutioneuroverkon rakenne (Camacho, 2018).

. — — —~F=9 +— car
predicted
pooling convolutional pooling  fully-connected class
input image convolutional layer layer layer layer
layer
CNN

Konvoluutiokerros on konvoluutioneuroverkon keskeisin osa. Kerros koostuu kolmesta
osasta. Ensimmainen osa on kerrokselle syotetty data, esimerkiksi kuva. Toisena on
suodatin, jolla data kaydaan lapi etsien tiettyja piirteita, joita datasta halutaan loytaa. Tata
piirteiden etsinta prosessia kutsutaan konvoluutioksi. Kuvassa 4 nakyy, miten suodatinta
kayttaen syotetty kuva kasitellaan alue kerrallaan, palauttaen yhdelta alueelta aina yhden
arvon. Konvoluutiokerroksen kolmas osa on piirrekartta, johon on merkitty sijainnit

I6ydetyille piirteille. (IBM Cloud Education, 2020b)



Kuva 4. Konvoluutiokerros (IBM Cloud Education, 2020b).

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +
(1*%1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

. =0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Input image Filter Output array

Jokaisen konvoluutio-operaation jalkeen piirrekarttaan kaytetaan RelLU-aktivointifunktiota,
jolla verkkoon saadaan epalineaarisuutta (IBM Cloud Education, 2020b).
Yksinkertaisuudessaan ReLU-funktio muuttaa kaikki piirrekartan negatiiviset arvot nolliksi
(Kelleher, 2019, ss. 178—-180). ReLU-funktion kaava ja kayra on esitetty kuvassa 5.
Konvoluutiokerroksen paatehtavana on muuttaa syotetty data numeerisiksi arvoiksi, jotta
neuroverkko voi tulkita sitd ja erotella olennaiset osat (IBM Cloud Education, 2020b).
Kayttden useita suodattimia tai konvoluutiokerroksia voidaan erotella useita eri piirteita

(Kelleher, 2019, ss. 180-184).



Kuva 5. ReLU-funktion kaava ja kdyra (Toprak, 2020).

RelLU Function

a=max(0, 2) 4

Pooling- eli alindytteistyskerroksia kaytetaan piirrekarttaan, johon on jo kaytetty
aktivointifunktiota (Kelleher, 2019, ss. 178—180). Alindytteistyksessa piirrekartta kdydaan lapi
yleensa 2x2-pikselijoukko kerrallaan, joista palautetaan aina yksi arvo. Arvo voi olla joko
lukujen keskiarvo (Average Pooling) tai yleisemmin tarkastellun alueen suurin luku (Max
Pooling). Esimerkki Max Poolingista kuvassa 6. (Brownlee, 2019) Alinaytteistykselld saadaan
vahennettya parametrien maaraa ja monimutkaisuutta, jotta verkon toiminta on
tehokkaampaa (IBM Cloud Education, 2020b). Alindytteistyksessa poistetaan usein piirteiden
sijaintitiedot, jotta piirre pystyttaisiin tunnistamaan sen sijainnista huolimatta (Kelleher,

2019, ss. 175-178).



Kuva 6. Max Pooling (Computer Science Wiki, n.d.).
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Taysin kytketty kerros on nimensa mukaisesti kerros, jonka kaikki keinotekoiset neuronit

ovat yhteydessa kaikkiin edellisen kerroksen neuroneihin. Taysin kytketyssa kerroksessa

edellisista kerroksista ja suodattimista poimittujen piirteiden perusteella paatetaan mihin

luokkaan kasiteltava data kuuluu. Konvoluutioneuroverkossa dataa kasitelldan siis pieni osa

kerrallaan, joista poimitaan loydettyja ominaisuuksia. Myéhemmin kaikkien tunnistettujen

ominaisuuksien pohjalta pystytaan luoda kokonaiskuva ja tunnistaa mihin luokkaan data

kuuluu. (IBM Cloud Education, 2020b)

3 Tietokonenako

Tietokonendkd on tekoalyn osa-alue, jossa pyritaan jaljittelemaan ihmisen nakokykya.

Tarkoituksena on, etta kone pystyy nakemisen lisdksi myoés ymmartamaan nakemaansa.

(Suomen koodikoulu, 2018, s. 29)

3.1 Historia

Tietokonenadn osa-alueen tutkinta alkoi 1960-luvulla. Talléin ihmisen nakdkyvyn

monimutkaisuutta aliarvioitiin vield huomattavasti. Vuonna 1966 ajateltiin, ettd koulun

kesdprojektina pystytddn toteuttamaan jarjestelma, jonka tuloksena tietokone pystyy

kuvailemaan, mita se nakee. Nakokyky osoittautui kuitenkin yhdeksi suurimmista haasteista
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tekoalyn alueella. (Planche & Andres, 2019, A brief history of computer vision; Motion

Metrics, 2019)

Tietokonenadn perusidea on pysynyt lahtokohtaisesti samana alusta ldhtien. Tarkoituksena
on jaljitella ihmisen nakdkykya ja havainnointia, erotellen kuvasta ensin merkityksellisia
piirteitd ja verraten niita jo valmiiksi tunnettuihin piirteisiin ja taten tunnistaa mita kuvassa
nakyy. Tutkimus keskittyi aluksi kuvasta I6ytyvien rajojen ja viivojen tunnistamiseen, joilla
saatiin luotua kasitys esimerkiksi tilan geometrisesta rakenteesta. Myohemmin mukaan
tulivat tekstuurien ja valoisuuden kasittely, mika johti ensimmaisiin objektien

luokittelujarjestelmiin. (Planche & Andres, 2019, A brief history of computer vision)

Tietokonenadn kehittyessa monia erilaisia tekniikoita otettiin kdaytt66n, mutta kaikissa oli
sama toimintaperiaate. Poimittuja piirteita verrattiin toisten kuvien piirteisiin. Pian kuitenkin
huomattiin, etta piirteiden tunnistaminen on vain osa tydsta. Kahdesta samaan luokkaan
kuuluvasta kuvasta tunnistetut piirteet voivat nayttaa hyvin erilaisilta, esimerkiksi koiria
vertailtaessa. 1990-luvulla luokitteluun alettiin soveltaa koneoppimista, ja kehitys paasi

etenemaan. (Planche & Andres, 2019, A brief history of computer vision)

Nykyadan tietokonenadssa kaytetdan enimmakseen syvdaoppimista ja neuroverkkoja.
Neuroverkkojen kayttoa tutkittiin ensimmaista kertaa jo 1950-luvulla,
konvoluutioneuroverkkojen syntyessa 1980-luvun alkupuolella. Konvoluutioneuroverkot
olivat kuitenkin talloin vield laskennallisesti liian raskaita. 2000-luvulla, kun tietokoneet
alkoivat olla tarpeeksi tehokkaita ja kuva- ja videodataa oli runsaasti saatavilla, oli
syvaoppimista mahdollista kdyttda tehokkaasti. (Planche & Andres, 2019, A brief history of

computer vision)

3.2 Kayttokohteet

Tietokonenakda kaytetaan kulujen laskemiseksi, turvallisuuden parantamiseksi ja
kayttokokemuksen kehittamiseksi muun muassa kaupan, teollisuuden, autoteollisuuden ja
terveydenhuollon aloilla (SAS, n.d.; Faggella, 2020). Kaupan alalla tietokonenakda voidaan
kayttaa havikin minimoimiseen ja valvomaan tuotteiden hyllymaaria. Tietokonenaon avulla

voidaan tunnistaa varkausyrityksia ja epailyttavasti kdayttaytyvia ihmisia. Amazonin Amazon
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Go-kaupassa asiakkaan ei tarvitse skannata tuotteita, vaan asiakas vain keraa tuotteet
mukaansa ja jarjestelma tunnistaa kameroiden avulla mita tuotteita asiakas otti ja laskuttaa

ne automaattisesti asiakkaan poistuessa kaupasta. (Saik, 2020)

Teollisuudessa tietokonenakoa kaytetaan muun muassa laadunvalvontaan ja jarjestelmien
yllapitoon. Tietokonenadkdjarjestelmalla voidaan tunnistaa laitteistovikoja ennen kuin ne
aiheuttavat mittavia vahinkoja tai kuluja. Samalla tavalla tuotteissa olevat valmistusviat
voidaan tunnistaa automaattisesti ilman ihmisen lasnaoloa. Tietokonendkoa kaytetdaan myos
lukemaan viivakoodeja, kasin kirjoitettuja merkintéja ja taytettyja lomakkeita, joiden avulla

voidaan esimerkiksi ohjata tuotteita eri linjoille. (USM, 2020)

Uusimmissa autoissa tietokonenakaojarjestelmia on jo hyvin laajasti kdytdssa, ja ne ovat
erittdin keskeisessa osassa itsestdan ajavissa autoissa. Niiden avulla tunnistetaan muita
tienkayttajia, liikkennemerkkeja ja kaistoja. My6s monissa aivan tavallisissa
peruutuskameroissa kdytetdaan tietokonenakda varoittamaan lahestyvista objekteista.

(Brooke, 2020)

Terveydenhoitoalalla tietokonenadkoa kaytetaan muun muassa poikkeavuuksien
tunnistamiseen erilaisista kuvista, kuten rontgenkuvista, seka verenvuodon tarkkailuun
erilaisten kirurgisten operaatioiden aikana. Stanfordin yliopiston tekoalylaboratoriossa
tutkijat loivat konvoluutioneuroverkkoja kdyttamalla mallin, johon kaytettiin 120 000-
ihosyopakuvaa. Tuloksena oli malli, joka pystyi tunnistamaan ihosyovan yhta tarkasti, kuin

sertifioitu ihotautiladkari. (Beatrice, 2020; ks. my0s: Roth, 2019)

3.3 Haasteet

Tietokonenaodn tavoitteena on jaljitelld ihmisen ndkokykya. Tietokonenddn tutkimuksen
pdadongelmana onkin, ettd emme laajoilta osin tieda miten ihmisen nakdaisti toimii.
(Dawson-Howe, 2014, s. 2) Ongelmat eivat kuitenkaan ole rajoittuneet vain jarjestelmien
toimivuuteen, vaan myos eettisiin ongelmiin. Jos itsestdan ajava auto joutuu kolariin, kuka
on vastuussa? Tietokonendkoa kaytetadan myos paljon terveydenhuollon alalla. Jos

jarjestelman tehtdvana on tunnistaa sydpasoluja, kuka on vastuussa, jos jarjestelma
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epaonnistuu? Tasta syysta jarjestelmat toimivat toistaiseksi padasiassa ihmisten tukena.

(Dawson-Howe, 2014, s. 5)

Yksi hyvin keskeinen ongelma on myds ihmisten oikeus yksityisyyteen. Tassa eri maiden lait,
yritysten saannoét, ja ihmisten mielipiteet vaihtelevat hyvin suuresti. Iso osa ihmisista ei pida
ajatuksesta, ettd heita voitaisiin tarkkailla jatkuvasti eri jarjestelmien kautta. (Dawson-Howe,

2014, s.5)

4 Tunteiden tunnistaminen

Kasvojen ilmeet ovat yksi keskeisimmista ihmisen tunnetilaa kuvaavista ominaisuuksista,
koska ne valittavat hyodyllista tietoa ymparilla oleville. Ihmisen tunteet on jaettu kuuteen eri
luokkaan. Nama luokat ovat viha, suru, onnellisuus, inho, pelko ja yllattyneisyys. (Li ym.,

2020)

Tunteiden tunnistaminen on aktiivinen tutkimusalue tietokonenadn alalla. Kone- ja
syvaoppimistekniikat ovat tuoneet adlykkaat jarjestelmat, jotka voivat tunnistaa tunteita,
lahemmas todellisuutta. Tutkimusten edetessa ongelma on kuitenkin osoittautunut erittdin
monimutkaiseksi. Ihmiset osoittavat tunteitaan ilmeiden lisaksi muun muassa mikroilmeill3,
eleilla, seka danensavylla. Asiayhteydellda on myds usein merkitysta, kun pyritaan

tulkitsemaan ihmisen tuntemia tunteita. (Canedo & Neves, 2019, s. 1)

Tunteiden tunnistaminen nykyisilla kone- ja syvaoppimisjarjestelmilla on ongelmallista myos

siksi, etta kuvien valoisuudet, taustat ja asennot vaihtelevat. (Li ym., 2020)

4.1 Toimintaperiaatteet

Kasvonilmeiden tunnistamisjarjestelmassa on yleisesti nelja osaa: Kuvan hankinta, kuvan
esikasittely, piirteiden erottelu ja luokittelu. Jotta luokittelu onnistuisi, on tarkeaa, etta
luokittelussa kaytetdan kaikista olennaisinta ja mahdollisimman selkeda dataa. Tasta syysta
jarjestelmalle syotettya kuvaa pitaa yleensa esikasitelld. Padsaantoisesti syotetysta kuvasta
eritellddn ensimmaisena kasvot, ja muu data poistetaan. Jo tama vaihe saattaa tuottaa

ongelmia hallitsemattomassa ymparistossa, jossa voi olla muun muassa liiketta,



14

epdoptimaalinen valaistus ja kameran epaoptimaalinen suuntaus suhteessa kohteeseen.

(Canedo & Neves, 2019, ss. 1-2)

Kasvojen rajauksen jalkeen kuvalle voidaan tehda vield lukuisia muita esikasittelyyn liittyvia
toimenpiteita. Normalisoinnilla voidaan saataa kuvan valoisuutta ja kohinasuodattimella
voidaan poistaa kohinaa. Lisaksi voidaan tehdd muun muassa aineiston taydennysta, jossa
kuvaan tehdaan erilaisia muokkauksia. Kuvaa voidaan esimerkiksi pyorittaa tai skaalata, se
voidaan kaantaa, tai sen kirkkautta voidaan muuttaa. Nain yhdesta kuvasta saadaan luotua
monta hieman erilaista kuvaa, joilla saadaan lisattya opetusdatan maaraa. Esikasittelyn
jalkeen kuvasta erotellaan tiettyja piirteita, joiden avulla kuva pitdisi pystya luokittelemaan.

(Canedo & Neves, 2019, ss. 2, 8)

4.2 Kayttokohteet ja tulevaisuus

Ihmisten kasvonilmeiden tunnistamista kdytetaan jo hyvin monilla eri aloilla. Jopa FBI- ja
TSA-agenteille on koulutettu tunteiden tunnistamista, jotta he pystyisivat paremmin
tunnistamaan terroristeja. Tunteiden tunnistamista kdaytetaan myos paljon
psyykesairauksien diagnosoinnissa ja hoidossa. Autismipotilaita opetetaan usein
tunnistamaan ihmisten valokuvissa osoittimia tunteita. Oikeudessa syytetyn osoittamat
tunteet vaikuttavat huomattavasti tuomarin ja valamiehiston johtopaatéksiin

siitd, onko syytetty syyllinen ja katuuko han. (Barret ym., 2019, ss. 2-3)

Tunteiden tunnistamisjarjestelmien kehittyessa alkaa niiden kaytto lisdantya edelld
mainituissa, seka taysin uusissa kayttotarkoituksissa. Ihmiset kayttavat paljon erilaisia
teknologisia laitteita, kuten autoja, puhelimia, televisioita ja erilaisia kodinkoneita. Tunteiden
tunnistaminen mahdollistaa kaikkien laitteiden kdyttokokemuksen parantamisen. Jos laite
pystyy tunnistamaan kayttajan kokemia tunteita, se voi reagoida kadyttajan tarpeisiin
automaattisesti. Joissain autoissa on jo esimerkiksi jarjestelmia, jotka tunnistavat, jos
kuljettaja meinaa nukahtaa. Monet yritykset haluavat kaikin mahdollisin tavoin saada tietaa
tyydyttavatko heidan tuotteensa, palvelunsa ja markkinointinsa heidan asiakkaitaan.

Liiketoiminta-ala on erittdin kiinnostunut jarjestelmista, joiden avulla voitaisiin mitata
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asiakkaan reagointia ja kiinnostusta kayttden webkameroita. (Pilarczyk & Wieczorek, 2014,

ss. 4-5)

4.3 Haasteet

Ihmisten osoittamien tunteiden tunnistaminen kasvoilta on saanut myos kritiikkia.
Psykologisen tieteen jarjestd (Association for psychological science) julkaisi 2019
tutkimuksen, jossa tutkittiin tunteiden tunnistamisen haasteita tulkittaessa kasvonilmeita.
Tutkimuksen mukaan ihmisten tapa osoittaa eri tunteita vaihtelee merkittavasti muun
muassa kulttuurin ja tilanteen mukaan. Tutkimuksessa todetaan, etta esimerkiksi
onnellisuutta ei voida todeta hymysta, eika surullisuutta silmakulmien kurtistuksesta. Silloin,
kun kasvonliikkeet ilmaisevat tunnetilaa, niiden todetaan olevan huomattavasti
vaihtelevampia ja riippuvaisia kontekstista, kuin nykyaan kaytossa olevan ajattelutavan
mukaan. Tutkimuksen lopussa todetaan, etta nykyisella teknologialla ei voida tehda
johtopaatoksia siitda, mita ihmiset tuntevat pelkastdan kasvonilmeiden perusteella. (Barret

ym., 2019, ss. 1, 46, 48)

5 Kaytetyt ohjelmistot

Kaikki projektissa kaytetyt ohjelmistot olivat opinnaytetyon kirjoitushetkelld ilmaiseksi
saatavilla. Ohjelmistojen valintaan vaikutti eniten, etta miten hyvat ohjeet niiden
kayttamiseen oli, ja oliko niilld rakennettu vastaavanlaisia jarjestelmid ennen. Valitut
ohjelmistot vaikuttivat olevan yleisimmin kaytettyja, kun rakennetaan vastaavanlaisia

jarjestelmia.

5.1 OpenCV

OpenCV on avoimen lahdekoodin ohjelmistokirjasto tietokonenadlle ja koneoppimiselle.
Kirjasto sisaltaa yli 2500 tietokonenadn ja koneoppimisen algoritmia, joita kdyttden voidaan
muun muassa tunnistaa kasvoja, objekteja, ja liikkeitd, seka seurata liikkuvia kappaleita.
OpenCV:lla on yli 47 000-kdyttdjaa ja sitd on arvion mukaan ladattu yli 18 miljoonaa kertaa.

Kirjastoa kaytetdan laajasti myos yrityksissa ja tutkimuksissa. Joitakin tunnettuja yrityksia,
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joissa ohjelmistokirjasto on kdytdssa ovat muun muassa Google, Microsoft, Intel, IBM, Sony
ja Toyota. OpenCV:ta kdytetadn muun muassa tunkeutumisten tunnistamiseen Israelilaisissa
videovalvontajarjestelmissa, kaivosvalineiden seurantaan Kiinassa, uima-altailla hukkumisten
tunnistamiseen Euroopassa, seka jatteiden tunnistamiseen kiitoteilld Turkissa. OpenCV on
kirjoitettu C++-ohjelmointikielelld, mutta se tukee myds Pythonia, Javaa, sekda MATLABIa.

Tuettuja kayttojarjestelmia ovat Windows, Linux, Android, ja MacOS. (OpenCV, n.d.)

5.2 TensorFlow

TensorFlow on avoimen lahdekoodin koneoppimisalusta (TensorFlow, n.d.). Google loi
alustan alun perin tutkijoiden ja kehittajien koneoppimistutkimuksia varten. TensorFlow:n
tarkoitus on yksinkertaistaa koneoppimisratkaisujen kayttéonottoa ja se tukee
prosessoreita, ndytonohjaimia, mobiililaitteita, seka selaimia. Se sisaltda myos paljon
hyodyllisia toimintoja koneoppimismallien luomiseen. TensorFlow-ohjelmat kirjoitetaan
Pythonilla, mutta jarjestelma suorittaa komennot C++:lla. (Planche & Andres, 2019, Getting

started with TensorFlow 2 and Keras)

5.3 Keras

Keras on TensorFlow:n paalla toimiva Pythonilla kirjoitettu ohjelmointirajapinta
syvaoppimisratkaisuja varten. Samoin kuin TensorFlow, myds Keras on suunniteltu niin, etta
kehitys ideasta lopputulokseen olisi mahdollisimman nopeaa ja yksinkertaista. Keras tukee
prosessoreita, ndytonohjaimia, seka koneoppimiseen suunnattuja tensorisuorittimia.
Valmiita Keras-malleja on mahdollista kdyttda myos selaimessa tai mobiililaitteessa. (Keras,

n.d.-a)

6 Projekti

Opinnaytetyon soveltavan osuuden tavoitteena oli selvittda, miten tunteiden tunnistaminen
tietokonenadlla voidaan kdaytannossa toteuttaa ja miten tarkasti tunteita pystytaan

tunnistamaan.



6.1 Ohjelmistoihin tutustuminen ja tiedonhaku

Ensimmaisena taytyi paattaa mita ohjelmistoja, ja mita kuvatietokantaa haluttiin kayttaa.
TensorFlow ja Keras osoittautuivat olevan hyvin yleisessa kaytdssa
konvoluutioneuroverkkoja luotaessa. Niiden kdyttoon oli myos saatavilla hyvat
dokumentaatiot ja paljon erilaisia tutoriaaleja internetissa. Molempien kayttéonotto oli
my0s hyvin yksinkertaista ja vastaan tulleisiin ongelmiin oli suhteellisen helppoa l6ytaa

ratkaisut. Suurin ty6 ohjelmistojen toimimaan saamisessa oli NVIDIA:n cuDNN-kirjaston
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(CUDA Deep Neural Network) ja CUDA-ohjelmointirajapinnan asentamisessa, joita tarvitaan,

ettd TensorFlow voi kayttdaa ndytonohjainta ohjelmien suorittamiseen.

Kuvatietokantoja oli myds monia erilaisia saatavilla, joista osassa on jopa miljoonia kuvia.

FER-2013—tietokanta osoittautui kuitenkin kaikkein sopivimmaksi tahan projektiin. FER-2013

julkaistiin 2013 pidettya kilpailua varten, jossa osallistujien piti luoda malli, joka tunnisti
kuvissa nakyvat tunteet mahdollisimman tarkasti. Osallistujien saavuttamat tulokset ovat
julkisesti nahtavilld, mika auttaa arviomaan tassa projektissa saavutettavia tuloksia.
Tuloksien mittausta varten on omat testikuvat. FER-2013 koostuu 48x48-kokoisista
mustavalkokuvista. Kuvat oli valmiiksi jaettu opettamis- ja validointiosuuksiin ja niita oli
sopiva maara, jotta mallien luominen onnistui jarkevassa ajassa. Kuvat oli jaettu seitseman
eri tunteen mukaan, jotka olivat: Viha, inho, pelko, ilo, neutraali, suru ja yllattyneisyys.

Opetuskuvia oli 28 709, ja validointikuvia 3 589.

Ennen ensimmaisten ohjelmaversioiden kirjoittamista tutustuttiin internetista |6ytyviin
muiden tekemiin vastaavanlaisiin projekteihin ja kokeiltiin joidenkin toimivuutta.
Huomattavissa oli, ettd ohjelmissa kaytettdavat mallit vaihtelivat suuresti. Joissain malleissa
ohjelma myos tunnisti neutraalin ilmeen helposti surullisena. Ennuste inhon ilmeesta oli
kaikissa malleissa hankalin toteuttaa, joissakin se ei onnistunut ollenkaan. Tama ei
kuitenkaan ollut yllattavaa, koska kaikille muille tunteille opetuskuvia oli tuhansia, kun

inholle kuvia oli vain 436.
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6.2 Ohjelmien kirjoittaminen

FER-2013—-kuvatietokanta oli ladattavissa csv-tiedostona, jossa yhdella rivilla oli aina yhden
kuvan pikseliarvot, sen osoittama tunne ja kuuluiko se opetus-, validointi- vai testisarjaan.
Ensimmainen tehtava oli siis luoda ohjelma, jolla kuvat saatiin eriteltya omiin kansioihinsa.
Taman jalkeen kirjoitettiin ohjelma mallin luomiselle. Tassa vaiheessa luotiin vain hyvin
yksinkertainen malli, jolla pystyttiin toteamaan ohjelman toimivuus. Kun ensimmainen versio
mallista oli saatu luotua, tehtiin ohjelma, jolla tunteita pyrittiin tunnistamaan kasvoilta
kayttaen web-kameraa. Tdssa vaiheessa malli oli viela niin yksinkertainen, etta se ei pystynyt
tunnistamaan tunteita oikein kdytdnnossa ollenkaan. Pystyttiin kuitenkin toteamaan, etta
molemmat ohjelmat toimivat halutulla tavalla, ja pystyttiin alkaa keskittya mallin

syventamiseen ja kuvien esikasittelyyn.

Mallin syventamiseen ja kuvien esikasittelyyn ei ollut mitaan oikeita tapoja tai oikeita
asetuksia, vaan ne piti l6ytaa ajamalla mallinluomisohjelmaa uudestaan ja uudestaan
kokeillen erilaisia asetuksia. Tama prosessi vei todella runsaasti aikaa. Lopulta mallin
tarkkuus alkoi olla halutulla tasolla ja mallin rakenteeseen ja opetusasetuksiin tehdyilla
muutoksilla alkoi olla hyvin minimaalisia vaikutuksia, usein myos taysin huomaamattomia.
Suodattimien reilu lisdidminen ei ollut mahdollista mydskaan siksi, ettda mallin
opettamisprosessi olisi kestanyt aivan lilan kauan kaytossa olevalla laitteistolla. Monilla
maarityksilla lopullisessa tarkkuudessa oli huomattavasti enemman vaihtelevuutta ajaessa
ohjelmaa useamman kerran samoilla asetuksilla, joten kun vakailta vaikuttavat maaritykset
[6ytyivat, oli hyva aika lopettaa mallin kehittdminen. Monimutkaisemmasta mallista ei

vaikuttanut olevan merkittdavaa hyotya, ja erilaisia opetusasetuksia oli kdyty kattavasti lapi.

6.3 Mallin luontiohjelman lapikaynti

Mallin luontiohjelmassa ensimmaisena tuotiin kaikki tarvittavat luokat ja metodit

(koodiesimerkki 1).

Koodiesimerkki 1. Luokkien ja metodien tuonti.

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
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from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Dense, Flatten
from tensorflow.keras.layers import Activation, BatchNormalization, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Seuraavaksi maariteltiin asetukset nayténohjaimen muistin kaytolle. llman asetuksien
maarittelemistd ohjelma ei toiminut, koska ohjelma yritti kdayttaa kaikkea nayténohjaimessa

olevaa muistia, vaikka osa muistista oli jo muiden ohjelmien kadytdssa (koodiesimerkki 2).

Koodiesimerkki 2. Nayténohjaimen asetukset.

#Asetukset naytonhojaimen muistin kaytolle

gpus = tf.config.experimental.list physical devices('GPU")

config = tf.config.experimental.set_memory growth(gpus[©], True)
Koodiesimerkissa 3 maariteltiin ensin kuvakansioiden sijainnit ja kuvien maarat. Kuvat
jaettiin opetuskuviin, validointikuviin ja testikuviin. Testikuvia kaytettiin valmiin mallin
tarkkuuden maarittamiseen. Testikuvat antoivat paremman kuvan mallin tehokkuudesta,
koska niita ei ollut kaytetty mallin opettamiseen, toisin kuin opetus- ja validointikuvia.
Lopuksi maariteltiin minka kokoisissa erissa kuvat kasiteltiin, ja kuinka monta kertaa kaikki

kuvat enimmillaan kaytiin lapi.

Koodiesimerkki 3. Kuvien maaritykset ja asetukset.

#Kuvakansiot

dir_training = 'data/Training’
dir_validation = 'data/PublicTest’
dir_testing = 'data/PrivateTest’

#Kuvien maarat

training images = 28709
validation_images = 3589
testing images = 3589

#Asetuksia mallin opettamista varten
batch_size = 32
epochs = 50

Taman jalkeen maariteltiin kuville esikdsittelyasetuksia. Kaikkien kuvien kokoa pienennettiin
ja opetuskuville maariteltiin myos satunnaista kiertoa ja zoomausta opetustuloksen
parantamiseksi. Lopuksi lisattiin mahdollisuus myds kuvan vaakasuoralle kaanndlle. Kuvien

esikasittely nakyy koodiesimerkissa 4.
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Koodiesimerkki 4. Kuvien esikasittely.

#Kuvien esikasittely
training_datagenerator = ImageDataGenerator(
rescale = 1./255,
rotation_range = 10,
zoom_range = 0.2,
horizontal flip = True

)

validation_datagenerator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)

testing datagenerator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)

Koodiesimerkissa 5 kuvat ladataan muuttujiin, maaritelldan niiden koko, jaetaan ne eriin ja

muutetaan ne mustavalkoisiksi.

Koodiesimerkki 5. kuvien lataus ja maaritykset.

#Kuvien jakaminen eriin
training_generator = training_datagenerator.flow_from_directory(
dir_training,
color_mode = 'grayscale',
target _size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class_mode 'categorical’

validation_generator = validation_datagenerator.flow_from_directory(
dir_validation,
color_mode = 'grayscale',
target _size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class_mode 'categorical’

testing generator = testing datagenerator.flow from_directory(
dir_testing,
color_mode = 'grayscale',
target_size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class mode = 'categorical’

Seuraavaksi maariteltiin mallin kerrokset koodiesimerkin 6 mukaisesti. Jokaisen
konvoluutiokerroksen jalkeen tehtiin ReLU-aktivointi, jonka jalkeen tehtiin erdnormalisointi.

Konvoluutiokerroksia tuli malliin lopulta kahdeksan, joista aina kahdessa perakkaisessa
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kerroksessa oli sama maara suodattimia. Aina kahden konvoluutiokerroksen, niiden
aktivoinnin ja normalisoinnin jalkeen tuli alindytteistyskerros. Alindytteistyskerroksen jalkeen
tuli “Dropout”-kerros, jossa osa opitusta tiedosta tiputetaan pois ylioppimisen valttamiseksi

(Keras, n.d.-c).

Seuraavaksi edellisista kerroksista luotu piirrekartta valmisteltiin taysin kytkettya kerrosta
varten (Dense-kerros). Tahan kaytettiin “Flatten”-kerrosta, joka muutti piirrekartan
yksiulotteiseksi vektoriksi (Jeong, 2019). Taman jalkeen tuli ensimmainen taysin kytketty
kerros, jonka jalkeen viela viimeinen ReLU-aktivointikerros ja Dropout-kerros. Lopuksi toinen
taysin kytketty kerros, talla kertaa ulottuvuudella seitseman, koska tunnistettavia tunteita oli
seitseman. Viimeisena vield ”Softmax”-aktivointi, jonka tuloksena saatiin

todennakoisyysjakauma eri tunteille (Keras, n.d.-b).

Koodiesimerkki 6. Malliin kdytetyt kerrokset.

#Mallin luonti
model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel_size
»1)))
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(32, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool size
model.add(Dropout(0.2))

(3,3), padding="same", input_shape = (48,48

(3,3), padding="same"))

(2,2), padding="same"))

model.add(Conv2D(64, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(64, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size
model.add(Dropout(0.2))

(3,3), padding="same"))

(3,3), padding="same"))

(2,2), padding="same"))

model.add(Conv2D(128, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(128, kernel size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())

(3,3), padding="same"))

(3,3), padding="same"))



model.
model.

model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.

model.
model.
model.
model.
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add(MaxPooling2D(pool size = (2,2), padding="same"))
add(Dropout(0.2))

add(Conv2D(256, kernel size
add(Activation('relu'))
add(BatchNormalization())
add(Conv2D(256, kernel_size = (3,3), padding="same"))
add(Activation('relu'))

add(BatchNormalization())

add(MaxPooling2D(pool_size = (2,2), padding="same"))
add(Dropout(0.2))

(3,3), padding="same"))

add(Flatten())
add(Dense(64))
add(Activation('relu'))
add(Dropout(0.2))
add(Dense(7))
add(Activation('softmax'))

Ennen mallin opettamisprosessin aloittamista maariteltiin viela muutamia asetuksia.

Opetusprosessi madriteltiin paattymaan, jos mallin oppimisessa ei tapahdu kehitysta kuuden

kierroksen aikana. Yhden kierroksen aikana kaikki opetuskuvat kaydaan lapi kerran. Tassa

kohdassa madariteltiin myos tiedostonimi ja muut tallennusasetukset. Kolmantena

maariteltiin oppimisnopeus pienenemaan, jos oppimisessa ei tapahtunut muutosta kahteen

kierrokseen. Kaikki maaritellyt asetukset nakyvat koodiesimerkissa 7.

Koodiesimerkki 7. Mallin opettamisen asetukset.

#Asetukset opettamisen lopettamiselle,
# mallin tallentamiselle ja opetusnopeuden saatamiselle
my callbacks = [

tf.keras.callbacks.EarlyStopping(

)>

monitor = 'val loss',
min_delta = 0,

patience = 6,

verbose = 1,

mode = "min",
restore_best_weights = True

tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(

filepath = 'emotionRecognitionModel.h5"',
monitor = 'val loss',

mode = 'min’',
save_best only = True,

verbose = 1
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)s

tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(
monitor = 'val loss’,
factor = 0.5,
patience = 2,
verbose = 1,

mode = "min",
min_delta = 0.0001
)

Koodiesimerkissa 8 ndakyy compile-toiminnolla tehdyt konfiguroinnit, kuten oppimisnopeus.

Fit-toiminnolla mallin opettaminen lopulta tapahtuu.

Koodiesimerkki 8. Mallin opettaminen.

#Valmistellaan malli opetusta varten
model.compile(loss="'categorical crossentropy’,
optimizer = Adam(1lr=0.001), metrics = ['accuracy'])

#Mallin opettaminen

model history = model.fit(
training_generator,
epochs = epochs,
callbacks = my_callbacks,
steps_per_epoch = training images//batch_size,
validation data = validation_generator,
validation_steps = validation_images//batch_size

Mallin opettamisen jalkeen tehtavaksi jdi vain mallin tarkkuuden testaaminen kuvilla mita ei
ollut kdytetty opettamiseen. Tama tehtiin kdyttdaen evaluate-toimintoa ja testikuvia

koodiesimerkin 9 mukaisesti. Koko ohjelmakoodi l6ytyy liitteesta 1.

Koodiesimerkki 9. Mallin tarkkuuden arviointi.

#Mallin tarkkuuden arviointi kuvilla mita ei ole kaytetty mallin luomiseen
score = model.evaluate(testing generator)
print("Accuracy: {:.2f}".format((score[1]*100)))
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6.4 Tunteiden tunnistamisohjelman lapikdynti

Tunnistamisohjelman toiminta oli melko yksinkertainen. Videokuvasta napattiin kuva, josta

pyrittiin etsimaan kasvot kdyttdaen OpenCV:n valmista "Haar Cascade”-luokittelijaa. Jos

kuvasta loytyi kasvot, ne eroteltiin omaksi kuvakseen, joka muutettiin samaan kokoon, mita

mallin opettamiseen kaytetyt kuvat olivat. Taman jalkeen kuva syétettiin tunteiden

tunnistamismallille, joka palautti arviot siitd, millaisella todennakoisyydella kuvan kasvot

osoittivat mitdkin tunnetta. Nadista arvioista voitiin taman jdlkeen valita se tunne, jonka

todennakadisyys oli suurin. Tunteiden tunnistamiseen kaytetty silmukka on nahtavissa

koodiesimerkissa 10. Koko ohjelmakoodi [6ytyy liitteesta 2.

Koodiesimerkki 10. Tunteiden tunnistamisen silmukka.

while True:
#Luetaan kuva kameran syotteesta

I

frame = capture.read()

#Muutetaan kuva mustavalkoiseksi

gray = cv2.cvtColor(frame,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
#Erotellaan kuvasta kasvot

faces = faceCascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5)

for (x, y, w, h) in faces:

rvot

55), 2)

cv2.rectangle(frame, (x, y), (x+w,y+h), (255, 0, @), 3)

face_gray = gray[y:y+h,x:x+w]

#Muutetaan kuva samaan kokoon kuin mallin luomiseen kaytetyt kuvat
face = cv2.resize(face_gray, (48, 48))

face = face/255
face = img_to_array(face)
face = numpy.expand_dims(face, axis = 0)

#Ennustetaan kasvoilla nakyva tunne palauttamalla eri tunteiden painoa

predictions = model.predict(face)

#Valitaan tunne, jonka painoarvo on suurin

label = emotions[predictions.argmax()]

#lLisataan kuvaan teksti, jossa lukee ennustettu tunne
cv2.putText(frame,label, (x,y),cv2.FONT_HERSHEY_DUPLEX, 1, (255, 255, 2

cv2.imshow( ' Tunteiden tunnistaja', frame)
if cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord('q"):

break
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6.5 Tulokset

Lopullisen mallin tarkkuudeksi tuli testikuvilla 66.79 %. Tarkkuus vaihtelee uutta mallia
opettaessa aina hieman, koska opetus alkaa aina satunnaisarvoista. Jos tdma malli olisi ollut
mukana 2013 jarjestetyssa “Challenges in Representation Learning: Facial Expression
Recognition Challenge”-kilpailussa, jota varten FER-2013—kuvatietokanta julkaistiin, olisi

malli tullut sijalle 5.

Kuvassa 7 nakyy esimerkkikuvat kaikista tunnistettavista tunteista. Mallilla pystytaan siis
tunnistamaan kaikkia tunteita. Ilman ongelmia kaikkia ennusteita ei kuitenkaan pystytty
tuottamaan. Suurin ongelma tuli vastaan kasvojen tunnistuksessa. Kuvista haluttiin saada
mahdollisimman selkeita ja tasaisesti valaistuja. Jo ikkunoista tuleva luonnonvalo teki
taustasta liian valoisan ja esti kasvojentunnistuksen normaalin toiminnan, mika tuotti

haasteita kasvojen valaisemiseen ilman, etta taustasta tulee liian kirkas.

Ainut ennuste minka tuottamisessa oli haasteita, oli surullisuuden tunne, minka ohjelma
tunnisti suurimman osan ajasta neutraalina. Kaikki muut ennusteet toimivat jopa erittdin
hyvin. Kasvonilmeiden on kuitenkin oltava huomattavia. Pienista kasvonilmeista ohjelma ei
kykene tekemaan tarkkoja johtopaatoksida. Ohjelma tunnisti erot pelokkaan ja yllattyneen
ilmeen valilla tehokkaasti, eikd sekoittanut niita toisiinsa. Inhon ilmeen ohjelma tunnisti
valilla vihaisena, mutta suurimman osan ajasta ennusteet olivat oikein. Kuvassa 8 on

esimerkki inhonilmeesta, jonka ohjelma tunnisti vihaiseksi.
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Kuva 7. Esimerkkikuvat tunnistettavista tunteista.

Neutraal lloinen Surullinen  Yllattynyt

Vihainen Pelokas Inho

Kuva 8. Inhonilme, jonka ohjelma tunnisti vihaiseksi.
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7 Yhteenveto

Tunteita tunnistavia jarjestelmia on jo melko yksinkertaista toteuttaa, koska niiden
luomiseen kaytettavia ohjelmistoja on vapaasti saatavilla ja niiden kayttéonottoon on
olemassa selkedt ohjeet ja mahdollisiin ongelmiin on helppo |6ytaa apua. Tunteiden
tunnistaminen on myds melko aktiivinen tekodlyn tutkimusalue, joten aiheesta on runsaasti

tietoa saatavilla.

Jarjestelmien on mahdollista tunnistaa tunteita jo melko tehokkaasti. Tama kuitenkin vaatii
ainakin toistaiseksi optimaalisia kuvausolosuhteita, eli oikeanlaisen valaistuksen, seka
kameran kohtisuoran suuntauksen kohteeseen. Lisaksi kohteen osoittamien kasvonilmeiden
on oltava hyvin selkeitd. Ohjelma ei pysty erottamaan tunteita tehokkaasti, jos ilmeet eivat
eroa neutraalista huomattavasti. Harva ihminen kuitenkaan osoittaa kaikkia tuntemiaan
tunteita aina hyvin voimakkaasti kasvonilmeillaan, joten tallaisen jarjestelman sovittaminen

johonkin oikean elaman kayttotarkoitukseen on haastavaa.

Projektin tulokset ovat kuitenkin erittdin positiivisia. Tunteiden tunnistamiseen pystyttiin
rakentamaan toimiva jarjestelma ja mallin tarkkuudessa onnistuttiin paasemaan hyvalle
tasolle normaalilla kuluttajakdyttoon tarkoitetulla laitteistolla, vaikka kyse on monimutkaisen
konvoluutioneuroverkon luomisesta, jonka opettamiseen kaytettiin kymmenia tuhansia
kuvia. On my0s oletettavaa, etta suurten yritysten ja alan osaavimpien ammattilaisten on
mahdollista jo nykyisella teknologialla toteuttaa huomattavasti tehokkaampia jarjestelmia.
Jos jarjestelman kehitysta haluaisi jatkaa, sita voisi laajentaa tunnistamaan esimerkiksi kdsien
ja jalkojen asentoa tai liikkeitd, tai ottamaan huomioon kasvojen varin muutokset. Tydn
tekeminen opetti paljon tekoélyn ja tietokonendodn toiminnasta. Tunteiden tunnistaminen oli

myos aihealueena erittdin mielenkiintoinen.
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Liite 1: Mallin luomisen ja opettamisen ohjelmakoodi

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Dense, Flatten
from tensorflow.keras.layers import Activation, BatchNormalization, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

#Asetukset naytonhojaimen muistin kaytolle
gpus = tf.config.experimental.list physical devices('GPU")
config = tf.config.experimental.set_memory_growth(gpus[©@], True)

#Kuvakansiot

dir_training = 'data/Training'’
dir_validation = 'data/PublicTest'
dir_testing = 'data/PrivateTest’

#Kuvien maarat
training_images = 28709
validation_images = 3589
testing images = 3589

#Asetuksia mallin opettamista varten
batch_size = 32
epochs = 50

#Kuvien esikasittely
training_datagenerator = ImageDataGenerator(
rescale = 1./255,
rotation_range = 10,
zoom_range = 0.2,
horizontal flip = True

)

validation_datagenerator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)
testing_datagenerator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)

#Kuvien jakaminen eriin
training_generator = training_datagenerator.flow_from_directory(
dir_training,
color_mode = 'grayscale',
target_size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class_mode = 'categorical'

validation_generator = validation_datagenerator.flow_from_directory(
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model.add(Conv2D(32, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(32, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size
model.add(Dropout(9.2))

model.add(Conv2D(64, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(64, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool _size
model.add(Dropout(0.2))

model.

model.add(Conv2D(256, kernel size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(256, kernel size
model.add(Activation('relu'))

dir_validation,

color_mode = 'grayscale',
target_size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class_mode 'categorical’

testing generator = testing_datagenerator.flow_from_directory(

dir_testing,

color_mode = 'grayscale',
target_size = (48,48),
batch_size = batch_size,
class_mode 'categorical’

#Mallin luonti
model = Sequential()

(3,3), padding="same"))

(2,2), padding="same"))

(3,3), padding="same"))

(3,3), padding="same"))

(2,2), padding="same"))

(3,3), padding="same", input_shape

add(Conv2D(128, kernel size = (3,3), padding="same"))
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(128, kernel_size
model.add(Activation('relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool size = (2,2), padding="same"))
model.add(Dropout(9.2))

(3,3), padding="same"))

(3,3), padding="same"))

(3,3), padding="same"))
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(48,48,1)))
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model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool _size = (2,2), padding="same"))
model.add(Dropout(9.2))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(64))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dropout(9.2))
model.add(Dense(7))
model.add(Activation('softmax"))

#Asetukset opettamisen lopettamiselle,
# mallin tallentamiselle ja opetusnopeuden saatamiselle
my_callbacks = [
tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor = 'val loss',
min_delta = 0,
patience = 6,
verbose = 1,
mode = "min",
restore_best weights = True

)>

tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(
filepath = 'emotionRecognitionModel.h5"',
monitor = 'val loss',
mode = 'min',

save_best_only = True,
verbose =1

)s

tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(
monitor = 'val loss',
factor = 0.5,
patience = 2,
verbose = 1,

mode = "min",
min_delta = 0.0001
)

#Valmistellaan malli opetusta varten
model.compile(loss="categorical crossentropy’,
optimizer = Adam(lr=0.001), metrics = ['accuracy'])

#Mallin opettaminen

model history = model.fit(
training_generator,
epochs = epochs,
callbacks = my_callbacks,
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steps_per_epoch = training_images//batch_size,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = validation_images//batch_size

#Mallin tarkkuuden arviointi kuvilla mita ei ole kaytetty mallin luomiseen
score = model.evaluate(testing_generator)
print("Accuracy: {:.2f}".format((score[1]*100)))
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Liite 2: Tunteiden tunnistamisen ohjelmakoodi

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array
import numpy

import cv2

#Asetukset naytonhojaimen muistin kaytdlle
gpus = tf.config.experimental.list_ physical_devices('GPU")
config = tf.config.experimental.set _memory growth(gpus[©], True)

#lLadataan kasvojentunnistus-malli
faceCascade = cv2.CascadeClassifier('haarcascade_frontalface_default.xml")

#Ladataan tunteidentunnistus-malli
model = load_model('emotionRecognitionModel.h5")

#Tunneluokat
emotions = ['Vihainen', 'Inho', 'Pelokas', 'Iloinen', 'Neutraali', 'Surullinen’, 'Yllatty
nyt']

capture = cv2.VideoCapture(9)

while True:

2)

#Luetaan kuva kameran syotteesta

_, frame = capture.read()

#Muutetaan kuva mustavalkoiseksi

gray = cv2.cvtColor(frame,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
#Erotellaan kuvasta kasvot

faces = faceCascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5)

for (X, y, w, h) in faces:
cv2.rectangle(frame, (X, y), (x+w,y+h), (255, 0, @), 3)
face_gray = gray[y:y+h,x:x+w]
#Muutetaan kuva samaan kokoon kuin mallin luomiseen kadytetyt kuvat
face = cv2.resize(face_gray, (48, 48))
face = face/255
face = img_to_array(face)
face = numpy.expand_dims(face, axis = 0)
#Ennustetaan kasvoilla nakyva tunne palauttamalla eri tunteiden painoarvot
predictions = model.predict(face)
#Valitaan tunne, jonka painoarvo on suurin
label = emotions[predictions.argmax()]
#Lisatdan kuvaan teksti, jossa lukee ennustettu tunne
cv2.putText(frame,label, (x,y),cv2.FONT_HERSHEY DUPLEX, 1, (255, 255, 255),
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cv2.imshow( ' Tunteiden tunnistaja', frame)
if cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord('q'):
break
capture.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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