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1

JOHDANTO

Konendkoa kayttavat sovellukset ja laitteet mahdollistavat teollisuudessa
ja arkikaytossa erilaisten toimenpiteiden tarkan suorittamisen nopeasti ja
tehokkaasti vapauttaen aikaa kayttdjille toisiin tehtaviin. Tulevaisuudessa
konendko pystyy vapauttamaan kayttdjan kokonaan tehtavasta, esimer-
kiksi itse ajava henkil6auto vapauttaisi kuljettajan tekemaan muita asioita
ajomatkan ajaksi.

Opinnaytetyon tarkoitus oli tehdd konendkosovellus, joka kayttda ko-
nenakoa ja koneoppimista tunnistamaan kasieleita ja sormenpdan paikan
videolta, jos kddellda tehdaan selva osoittava kasiele. Tunnistettavia ka-
sieleita oli nelja, jotka ovat avoinkasi sormet levallaan, suljettu nyrkki, yh-
delld sormella osoittava kasi ja osoittava kasi, jossa on peukalo avattuna
tehden L-merkin. Tunnistaminen tulee tehda kimmenselka puolelta. Ku-
vassa yksi tunnistettavat eleet.

Kuva 1. Avoinkasi, nyrkki, osoitus ja L-kirjaimen nakoinen osoitusele.

Tunnistuksen tulisi tunnistaa kasieleita kaytannoéllisellda nopeudella ja tark-
kuudella mahdollistaen sovelluksen kayttamista jatkokehitykseen. Mallin
testaamiseen kdytetaan Python-kieltda kayttavaa ohjelmistokoodia mutta
lopullinen ty6 tehdaan C++-kielella.



2 KONENAKO

2.1

Konendon ja ndkoaistin ero

Konendko on datan muuttamista kuvasta tai videosta, joko paatokseen tai
uuteen esitysmuotoon, jolla halutaan saavuttaa jokin tavoite. Syottodata
voi olla valvontakameran videota tai puhelimen kameran kuva. Paatos voi
olla ”kuvassa on henkil6” tai “kuvassa on nelja py6raa” ja uusi esitysmuoto
voi olla kuvan muuttaminen harmaavariskaalaan. (Bradski & Kaehler,
2008, s. 2)

Ihminen on aisteistaan ehdottomasti riippuvaisin ndakoaistista, joka tuottaa
eniten dataa kaikista aisteista. Silmien kautta jokainen vilkaisu tuottaa me-
gabitteja dataa ja “jatkuvan” katsomisen data maara on mahdollisesti jopa
yli kymmenen megabittia sekuntissa (mbit/s). Toisaalta iso osa tastd da-
tasta on tarpeetonta ja sen kompressoi eri tasot ndakdaivokuoressa, jotta
korkeammat aivokeskukset joutuvat kasittelemaan vain pienen osan da-
tasta. (Davies, 2012, s. 1)

Yksi ihmisen nakokyvyn keskeinen ominaisuus on tulkinnan helppous. Na-
emme ndakyman sellaisena kuin se on puut ja joet maisemasta, esineita
poydilta ja ihmiset kuvasta. Tama ei vaadi yrittamista tai ylimaaraista miet-
timistd ja vastaukset ovat ldhes valittomat, normaalisti sekunnin kym-
menyksessa. (Davies, 2012, s. 1)

Ihminen pystyy katsoessaan kuvaa laskemaan kuvasta henkilot, nimeé-
maan heidat ja jopa arvaamaan henkildiden tunteet kasvojen perusteella.
Siind missa ihmiset nakevat asiat suoraan koneet “ndkevat” vain nume-
roita matriisissa, joilla tulee selvittdaa mita kuvassa on ja kuinka paljon kayt-
tden algoritmeja. (Szeliski, 2010, s. 1)

Harmaavariskaala kuvassa matriisi sisaltaa arvon kuvan jokaisesta pikse-
listda nollasta 255:een, jossa nolla on musta ja 255 on valkoinen. Variku-
vassa matriisi sisaltaa kolme arvoa jokaista pikselia kohden, jotka kuvaavat
punaisen, vihredn ja sinisen tasoja esim. [255,0,0] on punainen pikseli ja
[0,0,255] on sininen pikseli. Kuvassa kaksi nakyy RGB-kuvan matriisin koos-
tuminen kolmesta yksivarisesta matriisista.



Blue component
Image Plane

Pixel,
[255,0, 255]

Green component
image Plane

" Pixelg = [127, 255, 0]
Red component image Plane

Pixel of an RGB image are formed from the corresponding pixel of the three component images

Kuva 2. RGB-kuvan rakenne (lhritik, n.d).

2.2 Konendon kdyttokohteita

Konendkoa kaytetdan tana paivana laajasti useilla eri teollisuuden aloilla ja
paivittdiskdytossad helpottamaan tai vahentamaan ihmisten tarvetta erilai-
sissa tehtavissa. Konenako pystyy joissain tehtdvissa vapauttamaan tyovoi-
man kokonaan toisiin tehtaviin.

Szeliskin (2010, s. 5) esimerkkeja konendadn kayttokohteista on listattu

alle:

— Konenaolla tarkistus: nopea palojen tarkastus laadunvalvonnassa
kayttaen stereondkod erikoisvalaistuksen kanssa esim. autojen run-
kojen tai lentokoneiden siipien virheiden huomaamiseen.

— 3D-mallin rakentaminen: taysin automatisoitu 3D-mallin tekeminen
kayttaen useita valokuvia samasta kohteesta monesta eri suunnasta.

— Autojen turvallisuus: yllattavien esteiden havaitseminen liikenteessa
kuten jalankulkijat ja kaistaviivojen seuraaminen.

— Paivittaistavarakaupoissa: tuotteiden tunnistus itsepalvelukassoilla.

— Optinen kirjainten tunnistus: kasin kirjoitettujen postinumeroiden
tunnistus ja auton rekisterinumeroiden tunnistus.

— Valvonta: tunkeutujien havaitseminen, teiden ruuhkien analysointiin
ja hukkuneiden uhrien havaitsemiseen altaista.

— Sormenjalkien ja biometrinen tunnistus: automaattiseen kayttooi-
keuksien tarkistamiseen ja rikostekniseen tutkimiseen.

Konenadlla tarkastamista kaytetdan teollisuudessa virheellisten tuottei-
den havaitsemiseen eli laadunvalvontaan koska sen avulla paastaan suu-
rempaan valvonta nopeuteen ja tarkkuuteen kuin pelkan ihmisen valvon-
nassa. Konenaolla voidaan myos ohjata laitteiden toimintaa ja estaa tapa-
turmia tapahtumasta. Auto- ja lentokonetehtaat kayttavat konendkoa ha-
vaitsemaan virheitd autojen rungoista ja lentokoneiden siivistd stereo-
naolla erikoisvalaistuksessa.
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Autoissa konendkoa pystytdaan kayttamaan jalankulkijan tai eldimen tun-
nistamiseen hatdjarrutusta varten. Konenakoa kaytetaan myos kaistaviivo-
jen jaympariston tunnistamiseen, jotta auto voidaan pitaa automaattisesti
omalla kaistallaan.

Kamerat ja valokuvaussovellukset kadyttavat konendkoda kasvojen auto-
maattiseen kohdistamiseen. Monissa kuvaus- ja viestintdasovelluksissa on
useita suodattimia, jotka kdyttavat konendkda ja koneoppimista koh-
teensa muokkaamiseen useilla eri tavoilla lopulliseen otokseen.

Optista kirjainten tunnistusta kaytetdan useilla eri aloilla tunnistamaan no-
peasti numeroita erilaisissa tilanteissa. Posteissa kdytetaan automaattista
osoitteen lukijaa pakettien ja kirjeiden lajitteluun. Monet parkkihallit seu-
raavat autojen parkkimaksujen maksamista rekisterikilpien avulla ja paas-
tavat auton ilman lipukkeen palautusta parkkihallista pois maksun suorit-
tamisen jalkeen.

Turvallisuusjarjestelmat dlypuhelimissa ja vartioiduissa kohteissa kaytta-
vat konendkoa tunnistamaan kayttdjan oikeudet sormenijaljista, kasvoista
ja jopa silman iiriksesta. Teknologian kehittyminen on helpottanut ja no-
peuttanut esimerkiksi dlypuhelimen lukituksen avaamista turvallisuudesta
tinkimatta.

Peleissa konendkoa voidaan kayttad mahdollistamaan kdden tai jopa koko
kehon kdyttamisen ohjaimena pelatessa ilman lisdohjainta. Lisatyn todelli-
suuden peleissa pystytadn asettamaan kohteita realistisiin paikkoihin oike-
assa maailmassa.

2.3 Konendké jarjestelman osat

2.3.1 Kamera

Konenako tarvitsee kameran saadakseen digitaalisia kuvia tai videoita ka-
siteltavaksi. Kamera voi olla minkalainen vain, kunhan se sopii haluttuun
tehtdvaan ja se tuottaa digitaalisia kuvia. Esimerkiksi rontgenkamera, jos
halutaan etsid konendadlla murtumia luista tai tavallinen valvontakamera,
jos lasketaan sen ohi ajavia autoja. Kuvassa kolme nakyy katua kuvaava
valvontakamera tolpassa.



Kuva 3. Kadun valvontakamera (Pxhere, n.d)

Teknologian kehityksen takia ldhes jokaisella ihmiselld on taskussaan jat-
kuvasti kamera alypuhelimen muodossa, jota voidaan kayttda konendkoa
varten. Joidenkin dlypuhelimien kamerat ovat jo verrattavissa jarjestelma-
kameroihin. Isoin ero naiden valilla on jarjestelmakameroiden mahdolli-
suus optiikan vaihtoon. Kuvassa nelja Olympus-jarjestelmakamera ja kaksi
alypuhelinta.

-
| @ OLYMPUS

— oMD

Kuva 4. Kuvassa HTC 8X, Nokia Lumia 920 and Olympus OM-D
(Ponder, 2012)



2.3.2 Valaistus

Hyva valaistus on daarimmaisen tarkea konenadllda onnistumista varten.
Hyva valaistus ei tarkoita vain kirkasta valoa koska liian kirkas valo ylivalot-
taa kohteen ja voi tehda sen tunnistamisen darimmaisen vaikeaksi tai lahes
mahdottomaksi. Kuvassa viisi on kaksi kuvaa joista toinen on hyvin valaistu
ja toinen on ylivalottunut.

!&l"_l___.
Wil

B
ki

Kuva 5. Kuvassa kelmulla paallystetty paketti nuottikortteja. Vasen
kuva kelpaa konendkdon. Oikea kuva on ylivalottunut ja ei kelpaa konena-
koon. (Martin, 2013, s. 3)

Yleisimmat valon ldhteet, jota kdytetdan konenddssa ja niiden Kelvin ar-
voja:

—  Fluoresenssi —4500K

— Quartz halogeeni lamppu — 3000K (Lumens, 2020)

— LED-4000-7000K (Lumens, 2020)

— Monimetallilamppu (elohopea) 4000K (Lumens, 2020)

— Ksenonlamppu — valkkyva valo(strobovalo) — 5600K

— Luonnonvalo — 10000K+ (Lumens, 2020)

Fluoresenssi, halogeeni ja LED-valot ovat reilusti eniten kdytetyimmat va-
lolahteet konenakéa varten, ennen kaikkea pienissa ja keskikokoisissa tar-
kastuspisteissa. Monimetallilamput ja ksenonlamput ovat tyypillisempia
ison mittakaavan kayttotarkoituksissa tai kayttokohteissa, jossa tarvitaan
todella kirkasta valo lahdetta. Monimetallilamppuja kdytetaan usein mik-
roskopiassa koska silla on monta erillista aallonpituus huippua, jotka tay-
dentavat suodattimien kayttoa fluoresenssi tutkimuksissa. Ksenon valo-
Iahde on hyddyllinen kayttotarkoituksissa, jossa tarvitaan erittdin kirkasta
ja valkkyvaa valoa. Kuvassa kuusi nakyy neljan eri valolahteen eroja toi-
siinsa. (Martin, 2013, s. 3-4)
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Kuva 6. Yleisten valonldhteiden vertailu ja samankaltaisuus. (Martin,

2013, s. 4)

Historiallisesti fluoresenssi ja halogeeni valoldhteet ovat olleet kdytetyim-
mat konenddssa, mutta ldhivuosina LED-teknologia on kehittynyt vakau-
dessa, intensiivisyydessa ja kustannustehokkuudessa. Riippuen valaistus
tarpeista on usein kannattavampaa kdyttda useampaa kuin yhta valon-
lahde tyyppid, koska useat konendon asiantuntijat ovat yhta mieltd siita,
ettd yksi valoldahde tyyppi ei pysty toimivasti ratkaista kaikkia valaistus on-
gelmia. (Martin, 2013, s. 4)

Luonnonvalo on erittdin hyva paa- tai lisdvalaistus sisa- tai ulkotiloissa, jos
sitd on mahdollisuus hyddyntaa. Pdivasaikaan se saattaa olla ulkona ole-
vien konenakdjarjestelmien ainoa valonlahde ja se riittaa sithen erinomai-
sesti. Sisatiloissakin luonnonvalo voi riittda ainoaksi valonlahteeksi, mutta
se rajoittaa kdyttoajan paivasaikaan.

2.3.3 Ohjelmisto

Ohjelmistoa valittaessa tulisi ensimmaiseksi ottaa huomioon kuinka haas-
tavaa konendkoa aiotaan tehda ja mitd vaatimuksia se tuo ohjelmistolle.
Jos tehddan konendkdjarjestelma todella nopeasti toimivalle sovellukselle,
joka vaatii erinomaista kuvanlaatua se todennakdisesti tuottaa paljon kuva
dataa. Tama tarkoittaa, etta ohjelmistossa tulisi olla hyva prosessointi teho
ja muistikapasiteetti. (Vision Online Marketing Team, 2017)

Vaikka on tarkeaa miettia mita sovellus vaatii konendakoohjelmistolta, tu-
lee myos ottaa huomioon tietyt ohjelmiston ominaisuudet huomioon ku-
ten:

— Integraatio ja yhteensopivuus.

— Kayton helppous ja kustannukset.



— Valmistajan tuki ja vakaus. (Vision Online Marketing Team, 2017)

Nykymaailman valmistus ymparistdssa mikaan ei ole kokonaan eristetty
tdma on ennen kaikkea totta konendkdjarjestelmissa. Tarvitseeko ko-
nendkoohjelmistosi tallentaa kuvia ja dataa, keskustella kauko-ohjaus
kayttoliittyman kanssa tai kayttolaitteen kanssa. Talléin ohjelmiston kyky
integroitua muiden komponenttien kanssa on kriittista. (Vision Online
Marketing Team, 2017)

Monissa tapauksissa ohjelmointikieltd ei tarvita tehtdessa toimivaa ko-
nenakojdrjestelmda, mutta toiset sovellukset tarvitsevat kehittynytta oh-
jelmointia saadakseen tdayden toimivuuden. Tama lisda ylimaardisen ajan
ja rahan kayton jarjestelman alkuperaisen hinnan lisaksi sen kdyttamiseen
ja yllapitamiseen. (Vision Online Marketing Team, 2017)

On myo0s tarkeaa ottaa huomioon yhtio, joka myy konenakdohjelmistoa.
Vaikka ohjelmisto olisi helppo kadyttdinen on vain ajan kysymys ennen kuin
vastaan tulee ongelma, johon tarvitaan apua. Yhtio missa on tietava ja rea-
goiva tekninen tuki pystyy auttamaan valttamaan kallista joutoaikaa.
(Vision Online Marketing Team, 2017)

Esimerkiksi OpenCV on konendkemisenkirjasto, joka on tehty pdaasiassa
reaaliaikaista konenakoa varten, mutta siitd l0ytyy funktiot ja algoritmit
myos pelkkien yksittdisten kuvien kanssa toimimiseen. Se ei myoskadan ole
lilan raskas, joten sen saa toimimana myos pienemmilld laitteilla kuten
Raspberry Pl tai alypuhelimella. OpenCV:lla on myos kattava dokumen-
tointi ja aktiivinen foorumi, josta saa apua ongelmiin nopeasti.

Tensorflow taas on koneoppimisenohjelmisto, jolla voidaan muun muassa
kouluttaa malli(model), joka tunnistaa ja paikantaa erilaisia objekteja ku-
vasta ja nimeda ne. Tassa tilanteessa on tarkeaa valita Tensorflowilta ko-
neoppimis malli, joka on sopiva omaan kayttoon. Mallien eroina ovat paa-
saantoisesti nopeus, tarkkuus ja koko. Jos tarkkuus on tarkein eika nopeu-
della tai koolla ole valia kannattaa valita tarkin malli, mutta jos kayttaa
pientd ei niin tehokasta laitetta ja haluaa painottaa nopeuteen, taytyy
miettia enemman minka mallin valitsee kayttéonsa.

2.3.4 Laitteisto

Konendkosovellukset vaativat haastavuutensa mukaan enemman laskenta
tehoa ja muistia. Yksinkertaiset tai todella spesifioidut konenakosovelluk-
set eivat tarvitse suuria poytakoneita ja kalliita kameroita toimiakseen no-
peasti vaan voivat toimia pienella kameralla varustelulla prosessointi le-
vyll3, jota kutsutaan sulautetuksi konenakojarjestelmaksi. Kuvassa seitse-
man on SRI Internatiolin sulautettu konendkdjarjestelma. (Vision Online
Marketing Team, 2017)



Kuva 7. Alypuhelimen prosessorista tehty sulautettu konenikojarjes-
telma. (SRI International, 2019)

Isoin ero sulautettujen konendkdjarjestelmien ja pdytakoneisiin perustu-
vien jarjestelmien valilla on se, ettad sulautetut jarjestelmat ovat tehty tiet-
tyjen kayttokohteiden mukaan, kun taas poytakone pohjaiset jarjestelmat
ovat yleensa tehty yleistd kuvankasittelya varten. Tama kasvattaa ensim-
maisen integraation vaikeutta, mutta se kompensoituu tehtdavaan tehdyn
sulautetun jarjestelman sopimisen tdydellisesti tarkoitukseensa. (Vision
Online Marketing Team, 2018)

Sulautettuja konenakojarjestelmia kaytetdan erilaisissa kohteissa kuten
itse ajavissa autoissa, automatisoiduissa ajoneuvoissa maanviljelyssa, digi-
taalisessa dermatoskoopissa ja muissa ainutlaatuisissa viimeisinta tekno-
logiaa kayttavissa sovelluksissa. Jokaisessa naista kayttokohteista on kay-
tetty juuri sen sovelluksen tehtavalle tehtya sulautettua jarjestelmaa. Esi-
merkiksi sulautettua jarjestelmaa, joka on tehty dermatoskoopille ei voida
kayttaa itse ajavassa autossa. (Vision Online Marketing Team, 2018)

3 KONEOPPIMINEN

Koneoppimisen kayttotavat

Konendkemisen algoritmit ovat kehittyneet nopeasti lahivuosina. Etenkin
konendkemisen yhdistaminen koneoppimisen kanssa on vaikuttanut not-
keiden ja kestavien konenakemisen algoritmien kehityksessa ja nadin edis-
tanyt kaytannonlaheisten nakojarjestelmien suorituskykya. (Khan, Rah-
mani, Shah, Bennamoun, 2018, s. 5)
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Koneoppiminen on keinodlyd, joka mahdollistaa tietokoneille datasta op-
pimisen ilman sen tasmallistda ohjelmointia. Toisin sanoen koneoppimisen
tarkoitus on suunnitella menetelmad, joka automaattisesti oppii sille anne-
tusta koulutusdatasta ilman ihmisen tarkkoja maarityksia sadanndoista ja lo-
giikasta. Koneoppimisen voi siis ajatella data naytteilla ohjelmoimisena eli
opetella tekemdan paremmin tulevaisuudessa kayttden menneisyyden ko-
kemuksia. (Khan ym., 2018, s. 5)

Nama koneoppimisen algoritmit voidaan jakaa kolmeen paa lahestymista-
paan, jotka ovat valvottu(suprevised), osaksi valvottu(semi-supervised) ja
valvomaton(unsuprevised). Suurin osa kaytannollisista koneoppimisen ta-
voista ovat valvottuja oppimisen tapoja, koska niiden suorituskyky on suu-
rempi verrattuna muihin oppimistapoihin. (Khan ym., 2018, s. 5)

Valvotuissa oppimistavoissa koulutusdata on muodossa, jossa data ja eti-
ketti(label) muodostavat parin, jonka avulla tehddaan ennusteita datasta.
Data voi olla vektoreita tai muita monimutkaisia datatyyppeja kuten kuvia,
dokumentteja tai graafeja. Tuloste voi olla binaarinen tulos kuten kylla tai
ei. Muita tulosteita voivat olla moniluokka luokittelu, jossa tuloste on eti-
ketti, joka on yksi useista maaritellyista luokista tai useita etikettejd mo-
nista eri luokista. (Khan ym., 2018, s. 5)

Valvomattomissa oppimistavoissa on vain syottodata eikd maariteltya
ulostulo data muuttujaa. Sitd kutsutaan valvomattomaksi oppimiseksi
koska siind ei ole opettajaa eika selvia ulostuloja. Sen tavoite on mallintaa
pinnan alla oleva data runko, jotta Ioydetadan mielenkiintoinen rakenne da-
tasta. (Khanym., 2018, s. 5)

Osaksi valvotut opettamistavat ovat valvotun ja valvomattoman valissa.
Tata opettamistapaa kaytetaan, kun on paljon sy6ttédataa ja vain osa on
tunnistettu etiketeilla. Esimerkiksi valokuva arkisto, jossa vain osa kuvista
on nimetty/tunnistettu ja suurin osa on merkitsemattomia. (Khan ym.,
2018, s. 6)

3.2 Syvaoppiminen

Nama koneoppimisen algoritmit ovat olleet pitkaan kaytdssa, mutta kyky
automaattisesti kayttaa monimutkaisia matemaattisia laskelmointeja da-
taan laajassa mittakaavassa on kehittynyt viime aikoina. Tahan kehityk-
seen on vaikuttanut nykyajan tietokoneiden tehokkuuden paraneminen
muistin ja nopeuden kannalta, mika on auttanut koneoppimisen tekniikoi-
den kehittymista mahdollistamalla isojen tietorunkojen kayttamisen kou-
lutusdatana. (Khan ym., 2018, s. 6)

Laskentatehon ja muistin maaran kasvu mahdollistaa neuroverkon tekemi-
sen useilla kerroksilla, jota kutsutaan siind vaiheessa laajaksi neurover-
koksi. Laajalla neuroverkolla on kolme avain etua, jotka saavutetaan syva
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oppimisella, joita ovat yksinkertaisuus, skaalattavuus ja toimialueen
vaihto. (Khan ym., 2018, s. 6)

Yksinkertaisuudella tarkoitetaan, ettei ongelmaan tehda yksildityja muu-
toksia tai raataloityja piirteiden tunnistimia vaan kdytetaan laajan neuro-
verkon osia eli verkon kerroksia. Naita verkon kerroksia toistamalla saa-
daan tehtya isoja verkostoja. (Khan ym., 2018, s. 6)

Skaalattavuus tarkoittaa syvdoppimisen tuomaa skaalattavuuden help-
poutta isoihin tietokokonaisuuksiin. Toisissa kilpailevissa metodeissa ku-
ten kayttojarjestelmaydinkoneissa tulee isoja laskennallisia ongelmia, jos
tietokokonaisuus on liian iso. (Khan ym., 2018, s. 6)

Toimialueen vaihto tarkoittaa tiettyyn tehtavaan koulutetun mallin kayt-
toa toiseen samankaltaiseen tehtavaan. Taman mahdollistaa mallin oppi-
mat piirteet, jotka ovat tarpeeksi yleisia ja joita voidaan kayttaa toiseen
tehtavaan, josta on vain vahan dataa kaytettdvissa. (Khan ym., 2018, s. 6)

Syvaoppimisen tekniikoita, joita kdytetdan havaitsemiseen, segmentoin-
tiin, luokitteluun ja kappaleiden tunnistukseen kuvista ovat viimeisinta tek-
nologiaa. Naiden teknologioiden onnistumisen myota niitd jatko kehite-
taan haastavampiin tehtaviin kuten lddketieteellisiin diagnosointeihin ja
automaattiseen kielten kadntamiseen. (Khan ym., 2018, s. 6)

Koneoppiminen ei silti tarkoita, etta se ei tekisi virheita tai ettei sitd pysty-
taisi huijaamaan. Onnistuneen tunnistuksen voi saada antamaan vaaran
tunnistuksen muuttamalla kuvan vérisavya tai saturaatioita vain vahan,
mika voi riittdd muuttamaan hevosen koiraksi konenakéjarjestelmalle. Li-
saamalla pari tarraa stop merkkiin voidaan saada auton konendkojarjes-
telma uskomaan, etta merkki onkin nopeusrajoitus. (Heaven, 2019)

Eri hyokkaystekniikoita konendkda vastaan on useita. Google on kehittanyt
vihamielisen tarran joka kuvaan asetettuna saa tunnistimen tunnistamaan
kuvasta aina leivanpaahtimen riippumatta mita kuvassa on. Musta laatikko
hyokkayksessa taas muutetaan mahdollisimman vahan syottodataa, jotta
voidaan muokata saadusta tunnistuksesta haluttu tunnistuksen tieto. Suu-
rimmassa osassa hyokkaystekniikoista taytyy tietda neuroverkon rakenne
mutta se ei ole valttamatonta. Tutkijat ovat todistaneet, ettd on mahdol-
lista tehda oletus verkon rakenteesta muokkaamalla toista verkkoa, kun-
nes se kayttaytyy samankaltaisesti ja kayttaa tata rakennetta hyokkaysta
varten. (Cronje, 2018)

4 SOVELLUKSET JA KIRJASTOT KONENAKOON JA KONEOPPIMISEEN
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4.1 TensorFlow

Tensorflow on Googlen Brain Teamin tekema avoimen lahdekoodin kone-
oppimisen alusta, joka on tehty koneoppimisen ja syvaoppimisen tutki-
mista varten. Siind on kattava ja joustava ekosysteemi tyokaluja, kirjastoja
ja yhteiso resursseja, joilla Tensorflowin kayttajat pystyvat kehittamaan ja
ottamaan kayttoon helposti koneoppimista kadyttavia applikaatioita. (Khan
ym., 2018, s. 160)

Tensorflow on kirjoitettu Python rajapinnalla C/C++-moottorin paalle nu-
meerista laskentaa varten tietovirta graafeista. Tensorflowilla on monta eri
tasoista rajapintaa, jotka on tehty Tensorflow Coren paalle. N&ita rajapin-
toja on helpompi oppia kayttamaan kuin pohjalla toimivaa Tensorflow Co-
rea. Koneoppimista tutkiville ja muille, jotka tarvitsevat tasmallista hallin-
taa malleihinsa suositellaan kayttamaan suoraan Tensorflow Core rajapin-
taa. (Khan ym., 2018, s. 160)

Tensorflow tukee montaa eri taustaosa(backend) versiota, joita ovat pro-
sessori (CPU) ja ndytdnohjain (GPU) versio poytakoneelle, serveri versio ja
versio mobiili alustoille. Poytakoneille saatavien versioiden ero tulee siita
mita laitteistoa Tensorflow kdyttdaa padsaantoisesti laskentatehtaviin. Tu-
ettuja kayttojarjestelmia ovat Linux, Mac ja Windows. Tensorflowia pysty-
taan kayttamaan Pythonilla, C/C++, Java ja Go. (Khan ym., 2018, s. 160)

4.2 PyTorch

PyTorch on avoimen ldhdekoodin koneoppimisen kirjasto Pythonille. Sen
on tehnyt Facebookin koneélyn tutkimusyksikkd. PyTorch on kasvanut no-
peasti koneoppimisen tutkijoiden suosikiksi, koska se mahdollistaa tietyn-
tyyppisten haastavien arkkitehtuurien teon helposti. (Khan ym., 2018, s.
165)

PyTorch eroaa useista muista koneoppimisen kirjastoista, koska se antaa
muokata verkkoja ajonaikana. Tata kutsutaan define-by-run viiteke-
hykseksi. Kuvassa kahdeksan nakyy define-and-run ja define-by-run viite-
kehyksien eroja. Tuettuja kayttdjarjestelmia ovat Linux, Mac ja Windows.
PyTorchia kaytetdaan vain Python-kielelld. (Khan ym., 2018, s. 165)

/ <Define-and-Run> \ /
Model
Model || Computational | | Gradient defimition
definition graph function - m Update
_____________________________ Computational | —d CGiradiemt
Run Pararinia m I:Fr.'_ h — runcujm
aramelers Update grap
Dymamic)change
Computational |— Gradient \ - /
— E Conditions
graph — |IJ11L".I-\II'I/

<Define-by-Run> 1\
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Kuva 8. Define-and-run ja define-by-run viitekehyksien toimintakaa-
viot. (Khan ym., 2018, s. 165)

Labelimg

Labelimg on ilmainen koneoppimista varten tehty ohjelma, jolla pystytaan
ottamaan talteen tietoja kuvasta, jota aiotaan kayttaa mallin kouluttami-
sessa. Ohjelmalla merkitaan helposti laatikoimalla kohteet kuvasta ja oh-
jelma ottaa koordinaatit, laatikoiden korkeudet ja leveydet talteen. Taman
lisdksi kohteille tulee antaa etiketit, jotka kertovat mita laatikot sisaltavat.
Kuvassa yhdeksan Labelimg toimintaa nayttava kuva.

D labellmg

Box Labels

[ Edit Label
Open - —
person
person
Open Dir
» Q6 File List

Nexuhsas IUsersirlynn/srciabelimg/dem
Users/rilynn/src/labelimg/dem
ﬁ MUsers/rilynn/srcfiabelimg/dem
IUsers/rilynn/src/iabelimg/dem
Prev Image /Users/rflynn/src/iabelimg/dem
/Users/rilynn/src/labelimg/dem
—_ | /Users/rflynn/src/iabelimg/dem
/Users/rilynn/src/labelimg/dem

N
Save /Users/rilynn/src/labelimg/dem

¥

Z

Kuva 9. Jalkapalloilijoita merkitaan ihmisiksi kuvaan. (Tzutalin, 2020)

Labelimg tallentaa tiedot XML-tiedostona PASCAL VOC-muodossa. Tama
XML-tiedosto tallentuu kuvan nimelld samaan kansioon kuvan kanssa. Oh-
jelma sopii hyvin kohteiden tietojen talteen ottamiseen kuvista nopeasti ja
vaivattomasti. Se myds muistaa viimeisimman kaytetyn etiketin, jotta sa-
mojen kohteiden merkitseminen eri kuvista olisi vaivattomampaa. Labe-
limg toimii Ubuntu Linux, Mac ja Windowsilla. Se on kirjoitettu Pythonilla
ja graafinen kayttoliittyma kayttaa Qt ohjelmistokehysta, joka on C++ poh-
jainen.

Imagemagick

ImageMagick ei itsessdaan ole konendko- tai koneoppimisenohjelmisto
vaan komentorivilla toimiva kuvienkasittelyohjelma. Yleensa kuvien muok-
kaus tehdaan graafisen-kayttoliittyman (GUI) ohjelmilla kuten Photos-
hopilla tai Gimpilla. Aina kuitenkaan GUI-ohjelmistot eivat ole kdaytannolli-
sid. Jos halutaan muokata isoja maaria kuvia samoilla toiminnoilla tai tie-
tyssa jarjestyksessa on komentorivi pohjainen ohjelmisto parempi vaihto-
ehto.



14

ImageMagickia kaytetdaan yleisemmin komentorivilta mutta siitd on ladat-
tavissa monta ohjelmointirajapintaa (API), jotka mahdollistavat sen kayt-
tamisen useilla kayttoliittymilld ja ohjelmointi kielilla kuten Java, C kielet,
Python, Ruby ja tusinalla muilla. (ImageMagick, 2020)

Tama ohjelmisto sopii konendakemiseen ja koneoppimiseen liittyen erittdin
hyvin isojen kuvamadarien valmistelemiseen nopeasti ja vaivattomasti. Pa-
rilla lyhyella komentorivi kdskylla pystytaan muokkaamaan kaikkien kansi-
ossa olevien kuvien kokoa tai muokata ne varikuvista harmaavariskaalan
kuviin. Taman jalkeen kuvia voidaan kayttaa esimerkiksi opettamaan ko-
nenakoad tunnistamaan esineita tai henkil6ita.

4.5 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) on avoimen lahdekoodin
konendkemisen ja koneoppimisen ohjelmistokirjasto. OpenCV on BSD-
lisensoitu, joka mahdollistaa sen ldhes rajoittamattoman muokkaamisen ja
kayttamisen kaupallisissa tuotteissa ilmaiseksi. OpenCVta kayttaa alan jat-
tildiset kuten Google, Yahoo, Microsoft, IBM, Sony ja lukuisat startupit.
(OpencV, 2020)

Kirjasto sisaltda yli 2500 optimoitua algoritmia, joihin kuuluu kattavasti
klassisia seka viimeisinta tekniikkaa edustavia konenddn ja koneoppimisen
algoritmeja. Kirjaston sisaltamilla funktioilla pystytadan tekemaan useita eri
konenaon tehtavia nopeasti ja helposti. OpenCV on suunniteltu laskennal-
liseen tehokkuuteen ja reaaliaikaiseen konendkoon. Se on kirjoitettu opti-
moidulla C-kielelld ja pystyy hyodyntamaan moniydin prosessoreita tehok-
kaasti. (Bradski & Kaehler, 2008, s. 1;ks. myods OpenCV, 2020)

OpenCV toimii Windowsilla, Linuxilla ja Mac 0S X kayttojarjestelmilla. Se
sisaltda kayttajaliittyman C++, Python, Java ja MATLAB kielille. OpenCV tu-
kee kappaleiden tunnistukseen erilaisia syvaoppimisen ohjelmistokehyksia
kuten Caffe, TensorFlow, Torch, Darknet ja malleja ONNX muodossa.
(OpenCV, 2020)

4.6 SimpleCV

SimpleCV (Simple Computer Vision) on helppo kayttéinen avoimen lahde-
koodin Python-runko, joka yhdistaa avoimen lahdekoodin konendakemisen
kirjastoja ja algoritmeja ongelmien ratkaisemiseen. Yksi naista kaytetyista
kirjastoista on OpenCV. (Demaagd, Oliver, Oostendrop & Scott, 2012, s. 2)

SimpleCV tarkoitus on helpottaa ohjelmoijia konendkdéjarjestelmien teke-
misessa virtaviivaistamalla ja yksinkertaistamalla yleisimmat tehtavat. Sen
avulla voidaan tyoskennella kuvien ja videoiden kanssa, jotka voivat tulla
useista eri lahteistd kuten web-kamera, Kinect, FireWire, IP-kamerat tai
puhelimesta. SimpleCV tehtiin toimimaan Pythonilla kielen oppimisen
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helppouden takia. Se toimii Macilla, Windowsilla ja Ubuntu linuxilla.
(Demaagd ym., 2012, s. 2)

CUDA (Compute Unified Device Architecture) on rinnakkaislaskenta alusta
ja ohjelmointimalli, jonka on tehnyt NVIDIA. CUDA avulla voidaan kayttaa
sitd tukevaa nadytonohjainta (GPU) dramaattisesti nopeuttamaan laskenta
tehtavia. Naytonohjaimella tehostetuissa applikaatioissa GPU ytimet ty0s-
kentelevat yhta aikaa ratkaistakseen vaikeita laskenta tehtdvia jopa sata
kertaa nopeammin kuin perinteisilla tekniikoilla. CUDA tukee ohjelmisto-
kielia kuten C, C++, Fortran, Python ja MATLAB, joissa kaikissa on yhtalai-
syyksia tietyissa avain komennoissa. (Dove, 2006)

Konendkemisessa ja oppimisessa CUDA nopeuttaa kappaleiden tunnistus
mallien (model) opettamisen moninkertaisesti. CUDA antaman naytonoh-
jaimen laskenta tehon avulla parissa tunnissa saadaan koulutettua tunnis-
tusmalli samalle tasolle kuin pelkan prosessorin avulla koulutettu malli,
jota on opetettu monia kymmenia tunteja.

CUDA tukee ainoastaan NVIDIA omia ndytonohjaimia, joten tama tulisi ot-
taa huomioon, jos aikoo rakentaa tietokoneen konendkemisen tai koneop-
pimisen tutkimiseen tai kdayttdmiseen. CUDA tukee Windows, Mac ja Linux
kayttojarjestelmia. Linuxilla CUDA Toolkitin saa Fedora, Redhat, SUSE,
OPENSUSE ja Ubuntu.

5 KONENAKO SOVELLUKSEN TEKEMINEN

5.1 Ohjelmiston ja laitteiston valinta

Sovelluksen tekoon kaytetaan OpenCV-kirjastoa, koska yritys, jossa tyos-
kentelen kayttdaa C++ kielta projekteissaan ja OpenCV on kirjoitettu C++-
kiella. Paatokseen vaikutti myods OpenCV laaja dokumentointi ja sen kayt-
tdjien suuri maara. Kaden eleiden tunnistamisen kaytetaan Tensorflow ko-
nenoppimisenymparistéd sen dokumentoinnin maaran takia ja CUDA tuen
takia. Kuvien valmisteluun koulutusta varten kaytetaan Imagemagic ja La-
belimg-ohjelmia.

Konenakolaitteistona toimii poytakone, jossa on Windows 10 kayttojarjes-
telma ja kuvassa kymmenen nakyva Logitech carl zeiss tessar 2.0/3.7
webkamera. Tensorflow mallin kouluttamista varten on toinen pdytdkone,
jossa on CUDA tukeva NVIDIA-ndytonohjain.
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Kuva 10. Logitech carl zeiss tessar 2.0/3.7 webkamera

5.2 OpenCV ja Tensorflow asentaminen

OpenCV C++-kirjastoa ei saa suorana latauksena vaan se tulee kasata itse.
Tama mahdollistaa siihen kuuluvien kirjaston osien maaran muokkaami-
sen, jotta kayttdja pystyy vaikuttamaan tiedoston kokoon ja jattamaan tur-
hat kirjaston osat pois. Kirjaston kasaaminen tapahtui ilmaisella CMake-
ohjelmalla, jota kdytetdan paljon vapaan ldhdekoodin C++ maailmassa pa-
kettien kasaamiseen. Kun kirjaston osat on valittu ja pakettia aletaan luo-
maan, valittiin mille Visual Studion-versiolle paketti tehtiin.

Paketin kasaamisen jalkeen Visual Studiolla tuli avata kasatusta paketista
OpenCV.sIn. Taman jalkeen asetetiin INSTALL-projekti aktiiviseksi Visual
Studiossa ja ajettiin se Debug ja Release-versioina. Tama asensi paketin oh-
jelmointialustalle, jonka jalkeen OpenCV oli Idhes valmis kayttoa varten.
Viimeiseksi lisattiin Windowsin ymparistomuuttujiin reitti OpenCV dynaa-
misiin linkkikirjastoihin(dll) jotta kyseisen reitin voi lisdta projekteihin no-
peasti. Vaihtoehtoisesti dynaamiset linkkikirjastot voi kopioida suoraan Vi-
sual Studio-projekteihin, joissa halutaan kayttaa OpenCV-kirjastoa.

TensorFlow asentamista ja mallin koulutusta varten seurattiin EdjeElectro-
nicsin Tensorflow mallin koulutus ohjeita. TensorFlow mallin koulutta-
mista varten tuli ladata ja asentaa Anaconda, CUDA ja cuDNN(CUDA Deep
Neural Network). Anacondaa kdytettiin sen virtuaaliympariston takia ja
sen voi korvata toisella virtuaaliymparist6lla kuten Dockerilla. Normaalisti
CUDA ja cuDNN asentaessa tulisi valita toisiaan tukevat versiot ja siina tay-
tyy olla tarkkana, koska versioita on paljon ja asennus ei onnistu, jos vali-
taan sopimattomat versiot. Anaconda helpotti tdssa vaiheessa, silla



17

kuvassa 11 nakyvalla komennolla voidaan luoda virtuaaliymparisto ja asen-
taa TensorFlow-nayt6ohjain version siihen, mika sisdltdada myos oikeat
CUDA ja cuDNN-versiot.

conda create --name tensorflowl tensorflow-gpu

Kuva 11. Komennolla luodaan tensorflowl niminen virtuaaliympa-
ristd, johon asennetaan TensorFlow-GPU versio ja siihen tarvittavat pake-
tit.

Anacodan virtuaaliymparistoon asennettiin useita paketteja, joita tarvi-
taan TensorFlow ohjelmistokoodeissa ja mallin testaus ohjelmistokoo-
deissa. Kuvassa 12 nakyvat komennot, joilla asennettiin tarvittavat paketit.

(tensorflowl)
(tensorflowl)

:\>conda install -c anaconda protobuf
:\>pip install pillow

(tensorflowl)
(tensorflowl)

:\>pip install 1xml

:\>pip install Cython
(tensorflowl) C:\>pip install contextlib2
(tensorflowl)

(tensorflowl)

:\>pip install matplotlib
:\>pip install pandas

Y )y DY 'O O Oy O

(tensorflowl)

:\>pip install opencv-python

Kuva 12. Komennot pakettien asentamiseen Anaconda virtuaaliympa-
ristoon.

Lisaksi tulee ladata TensorFlow Object Detection-ohjelmointirajapinta sai-
lid GitHubista. Tama hakemisto sisaltaa kaiken tarvittavan kappaleen tun-
nistusmallin kouluttamiseen paitsi itse mallin ja koulutuskuvat. Viimeiseksi
ladattiin konenak6a kayttavaan laitteeseen sopiva malli TensorFlow detec-
tion model zoo:sta. Esimerkiksi mobiililaiteelle valittaisiin jokin ssd_mobi-
lenet-versioista ja poytakoneelle faster_rcnn-versioista. Tassa projektissa
kaytetiin faster_rcnn_inception_v2_pets mallia koska konenak6a kaytet-
tiin péytakoneella ja tarkka kasieleiden tunnistaminen oli tarkeampaa lop-
putuloksessa kuin nopeus. Ladattu malli purettiin object_detection-kansi-
oon.

5.3 Kuvien valmisteleminen mallin koulutusta varten

Kasieleiden tunnistamiseen kaytettavan mallin kouluttamista varten val-
misteltiin ensimmaiseksi kuvat, joita kaytettiin itse koulutukseen. Kuvien
maara eri kasieleista vaikuttaa suuresti mallin lopulliseen tarkkuuteen ja
mallin luotettavuuteen.
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Kuvissa kohteiden tulisi olla erilaisilla taustoilla ja vaihtelevissa valaistuk-
sissa jotta koulutuskuvat olisivat mahdollisimman monipuoliset. Kuvissa
tulisi olla myds paljon erilaisia taustakappaleita. Nama taustakappaleet
voivat peittdd osan kohteesta, mutta suurimmassa osassa kuvista tulisi
kohteen tai kohteiden olla kokonaan nakyvilld. Mallin saa tunnistamaan
kohteita alle sadalla kuvalla jokaista tunnistettavaa kohdetta varten, mutta
parhainta lopputulosta ja luotettavinta mallia varten tulisi valmistella
useita satoja, ellei jopa tuhansia kuvia jokaista kohdetta varten.

Kohteista voi itse ottaa kuvia puhelimella tai jarjestelmdakameralla. Vaihto-
ehtoisesti kuvat voi ladata esimerkiksi Googlen kuvahaun avulla. Kuvat ei-
vat saa olla liian isoja, koska kuvien koko vaikuttaa suuresti koulutuksen
kestoon. EdjeElectronicsin (2019) mukaan yksittdisen kuvan tulisi olla alle
200KB kooltaan ja resoluutio ei saisi ylittdd 720x1280 pikselia. Tassa vai-
heessa Imagemagic tulee erittdin hyodylliseksi. Kuvassa 13 ndkyva ko-
mento pyrkii muokkaamaan kaikki valitun kansion kuvat 700 kertaa 700
pikselin kokoiseksi sdilyttdaen kuvan mittasuhteet.

C:\tensorflow2\models\researchh\object_detection\images\train> mogrify -resize 7@@x788 *.]jp

Kuva 13. Imagemagic komento Windowsin komentokehotteessa

Kasikuvia otettiin 11 eri ihmiselta kummastakin kadesta noin kahdeksasta
kymmeneen jokaista elettd kohden. Naista kuvista muodostui noin 850 ku-
vaa eli jokaista elettd kohden oli vahadn yli 200 kuvaa. Kuvat jaettiin kahteen
osaan, joista 80 % laitettiin koulutuskuviin ja loput 20 % testauskuviin.
Koulutuskuvat ja testauskuvat tulisi jakaa mahdollisimman monipuolisesti
kansioihin.

Kun kuvat ovat jaettu kansioihin on aika merkita kohteet kuvista ilmaisen
Labelimg-ohjelman avulla. Jokainen kuva tulee kayda yksi kerrallaan lapi ja
jokainen kohde merkitaan nelikulmiolla, joka sisaltaa kohteen kokonaan.
Merkitsemisen jalkeen Labelimg kysyy mika kohde nelikulmion sisalla on
etikettia varten. Etiketissa kaytetty sana, merkki tai numero kohteesta tu-
lee muistaa, silla niita kaytetaan myéhemmin koulutuksen valmistelussa.
Kohteen merkitsemisen ja etiketin teon jalkeen Labelimg tallentaa kyseiset
tiedot XML-tiedostona kuvan nimella samaan kansioon alkuperdisen kuvan
kanssa. Tama toistettiin jokaisen kuvan kohdalla kummassakin kansiossa.
Kasieleet nimettiin etiketteihin lyhennettyind englanniksi ohand, chand,
phand ja Ihand.

5.4 Mallin koulutuksen valmisteleminen

Kuvien valmistelun jalkeen tuli valmistella tiedostoja koulutusta varten.
TensorFlow haluaa kuvista saadut tiedot kahtena CVS-tiedostona, toinen
koulutuskuville ja toinen testauskuville. Ndissa CVS-tiedostoissa tuli olla jo-
kaisen kuvan nimi, leveys, korkeus, kohteen nimi ja kohteen ympardivan
nelikulmion kahden vastakkaisen kulman tiedot. Kulmien tiedot tulisi
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antaa muodossa pienin x-akselin arvo, pienin y-akselin arvo, isoin x-akselin
arvo ja isoin y-akselin arvo, nailla arvoilla saadaan laatikon vastakkaiset
kulmat tietoon ja TensorFlow tietdd missa kohde on kuvassa. Alla kuvassa
14 nakyy osa koulutukseen kaytetysta CVS-tiedostosta Excelissa avattuna.

| A B C D E
filename,width,height,class, xmin,ymin,xmax,ymax
img_1.JPG,700,467,phand,136,124,599,405
img_10.JPG, 700,467, chand,198,83,544,383
img_100.JPG,700,467,chand,179,65,478,361
img_101.1PG,700,467,chand,201,83,497, 406
img_102.JPG,700,467,chand,162,60,490,326
img_103.1PG,700,467,chand,196,62,535,382
img_104.JPG,700,467,chand,217,103,482,386
img_105.1PG,700,467,chand,161,65,466,412
img_106.JPG,700,467,chand,185,127,545,402
img_107.1PG,700,467,chand,182,140,554,420
img_108.JPG,700,467,chand,147,108,501,406
img_109.1PG,700,467,chand,171,69,530,456
img_11.JPG,700,467,phand,137,128,644,388
img_110.1PG, 700,467, lhand,81,17,493,426
img_111.]PG,700,467,lhand,49,9,489,450
img_112.1PG, 700,467, Ihand,57,68,476,444
img_113.]PG,700,467,lhand,84,106,444,403
img_114.1PG,700,467,Ihand,187,66,506,378
img_115.JPG,700,467,lhand,214,41,630,399
img_116.1PG,700,467,lhand,169,92,600,393
img_117.JPG,700,467,lhand,136,107,518,405

= == B I N

Pl (P | P | ek | ok | ok | ok | ok | ok | ok | ok | omk | ok
[ R T = R T R T O S P

Kuva 14. Osa koulutuskuvakansion tiedoista CVS muodossa.

CVS-tiedoston voi tehda itse kasin, mutta aina tulisi mieluummin kayttaa
ohjelmakoodia luomaan tiedosto ajan kayton takia. Pienillakin kuva maa-
rilla aikaa kuluu liian paljon sen luomiseen kasin.

Projektissa kaytettiin kahta Dat Tranin ohjelmakoodia hdanen pesukarhun
havaitsemisen tietopaketista. Kyseiset ohjelmakoodit ovat xml_to_cvs.py
ja generate_tfrecord.py, jotka molemmat lisattiin TensorFlow object_de-
tection-kansioon. Ensimmainen ohjelmakoodi luo CVS-tiedostot auto-
maattisesti koulutus- ja testauskansioiden sisalloistd ja tallentaa CVS-
tiedostot samalle tasolle kyseisten kansioiden kanssa. Toinen ohjelma-
koodi luo valitun kansion kuvista ja niista tehdyn CVS-tiedostosta RECORD-
tiedoston, jota kaytetdaan koulutuksessa.

Kun XML-tiedostot olivat tehty, voitiin ajaa xml_to_cvs.py, mutta ennen
kuin ajettiin generate_tfrecord.py sita tuli muokata, jotta se sopii tarkoi-
tukseensa. Kuvassa 15 ndakyy ainoa kohta mitd tuli muokata kyseisesta
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ohjelmakoodista. Siihen tuli kirjoittaa kuvasta ndkyvalla tavalla tunnistet-
tavien kappaleiden nimet. Jalkimmainen ohjelmakoodi ajettiin kummalla-
kin kuvakansiolla ja siita tehdylla CVS-tiedostolla erikseen.

# TO-DO replace this with label map
class text to int(row label):
row_label == 'chand':
1
row_label == 'chand':
2
row_label == 'phand':
3
row_label == 'lhand':
4

Kuva 15. Tunnistettavat eleet lisdattyna ohjelmakoodiin.

Taman jalkeen luotiin labelmap niminen PBTXT-tiedosto, joka kertoi kou-
luttajalle mikd numero tarkoittaa mita nimed. Tiedostoon kirjoitetiin ku-
vassa 16 nakyvalla tavalla samat tiedot kuin aikaisemmassa kuvassa.

labelmap.pbtxt & X

: "ohand'

Kuva 16. Labelmap.pbtxt avattuna Visual Studiolla.

Viimeiseksi ennen koulutusta konfiguroitiin mallin koulutus. Ensim-
maiseksi siirrettiin object_detection\samples\config-kansiosta kaytetyn
mallin CONFIG-tiedosto object_detection\training-kansioon. Tassa ta-
pauksessa CONFIG-tiedosto oli faster_rcnn_inception_v2_ pets.config.
Seuraavaksi juuri siirrettyyn tiedostoon tehtiin tarpeellisia muutoksia, jotta
se loytaisi valmistellut tiedot. Kuvassa 17 on sinisella rivinumero, jolle
muutos tulee tehda ja valkoisella mita kyseisella rivilla tulisi olla. Lopuksi
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siirretaan object_detection/legacy-kansiosta ohjelmistokoodi train.py ob-
ject_detection-kansioon.

num_classes: 4

fine_tune_checkpoint: "C:/tensorflow2/models/research/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_@1_28/model.ckpt"
input_path: "C:/tensorflow2/models/research/object_detection/train.record"

3

}
label_map_path: "C:/tensorflow2/models/research/object_detection/training/labelmap.pbtxt"”
num_examples a3

input_path: "C:/tensorflow2/models/research/object detection/test.record”

v

1

label_map_path: "C:/tensorflow2/models/research/object_detection/training/labelmap.pbtxt"

Kuva 17. Tarvittavat muutokset mallin CONFIG-tiedostoon.

5.5 Mallin kouluttaminen ja testaaminen

Mallin kouluttaminen aloitettiin kdyttamalla train.py ohjelmistokoodia ko-
mennolla, joka nakyy kuvassa 18. Koulutuksen alkamiseen meni noin 30
sekuntia, jonka jalkeen komentokehotteessa alkoi ndkya missa askeleessa
koulutus eteni, kuinka paljon haviota on ja kuinka paljon aikaa kulunut ky-
seisessa askeleessa.

python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config path=training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config

Kuva 18. Mallin koulutuksen aloitus komento Anacondassa.

Mallin koulutusta tulisi jatkaa, kunnes havio on tasoittunut ja pysyy alle
0,05 kun kaytetaan faster_rcnn mallia (EdjeElectronics, 2019). Téhan kului
aikaa noin 8 tuntia ja 32000 askelta kdyttdessa NVIDIA GTX 1070-nay-
tonohjainta koulutukseen. Koulutuksen edistymista voitiin seurata Ana-
condan komentokehotteesta tai TensorBoardin avulla. TensorBoardin
avaamiseksi tulee avata uusi Anaconda komentokehote, jolla aktivoidaan
virtuaaliymparistod ja kdytetdaan komentoa ‘tensorboard —logic=training’.
Tama tekee selaimella avattavan lokaalin nettisivun osoitteeseen tietoko-
neennimi:6006, mika ndyttaa tietoja ja graafeja koulutuksen edistymi-
sesta.

Kun koulutus oli saavuttanut halutun tason, se pysaytettiin painamalla
Ctrl+C komentokehotteessa. Koulutuksella on tallennuspiste viiden minuu-
tin valein, mika tallentaa mallin uusimman version training-kansioon. Kou-
lutuksen voi jatkaa edellisesta tallennuspisteestd, jos esimerkiksi sahkot
katkeavat koulutuksen aikana.

Tunnistusta varten tarvittiin jaadytetty paattely graafi, joka saatiin aja-
malla export_inference_graph.py ohjelmistokoodi johon annettiin haluttu
tallennuspiste mallista, joka on muodossa model.ckpt-xxxx jossa xxxx ku-
vaa mallin askelmaaraa. Inference_graph-kansiosta 16ytyy tdman jalkeen
frozen_inference_graph.pb-tiedosto, joka on kappaleen tunnistin.
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Lopuksi ladattiin malliin sopivan konfiguraatio tiedoston tekemisen ohjel-
mistokoodi OpenCV TensorFlow Object Detection API sivulta, mika oli
tassa tapauksessa tf text graph_faster_rcnn.py. Ohjelmistokoodi tekee
mallin ja sen konfiguraatio tiedoston pohjalta graph.pbtxt-tiedoston, joka
on teksti esitys muoto jaadytetysta graafista. Ajon jalkeen tulisi olla fro-
zen_inference_graph.pb ja graph.pbtxt joilla voitiin kokeilla tunnistusta
kuvassa 19 olevalla Python-koodilla.

PythonApplication2.py

nn.readNetFromTensorflow( ' fi
Capture(8)

hasFrame, frame = cap.read()

.setInput nn.blobFromImage(frame, si , rows), swapRB=
cvOut = cviet. forward()

right), int(bottom)), (23, 238, 218), thickness=2)

print("
detecti

keyboard

Kuva 19. Python ohjelmistokoodi, joka tunnistaa kasieleita kayttaen
webkameraa.

Ohjelmistokoodi avaa webkameran ja tekee keltaisia nelikulmioita ohjel-
man havaitsemien kasieleiden ymparille. Se myds tulostaa konsoliin mika
ele tunnistettiin. Eleiden tunnistuksen nopeus oli noin viisi ruutua sekun-
nissa ja lahelta eleet tunnistetiin korkealla onnistumisella. Kuvassa 20 na-
kyy ohjelmistokoodi toiminnassa ja kuinka se tunnistaa eleita.
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Kuva 20. Kddeneleiden tunnistus toiminnassa Python ohjelmistokoo-
dilla.

5.6 Kasieleiden tunnistaminen ja sormenpaan léytdminen

Kirjoitettu C++ ohjelmistokoodi koostuu kolmesta paa funktiosta, joita
ovat main, handdetect ja figertip. Funktioiden koodit |0ytyvat liitteestd
yksi. Ohjelmiston toimintaa kuvaa kuva 21 jossa ndkyy paatoiminnat ja
missa jarjestyksessa ohjelma tekee tehtavia.

Tunnistettava kisiele videolla

i;n'nikyx-ﬁéi- : kappaleen keskipisteests.

Talstanppiitn fliiioks. = Tun ! Etsitdan kauimmainen piste

Kuva 21. C++ ohjelmiston toimintakaava.

Main-funktio alustaa tunnistus mallin Net-luokkana, kameran kdaynnistyk-
sen ja ruudun talteenoton tunnistusta varten. Se sisadltda myos OpenCV
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taustanpoisto funktion, jolla saadaan mustavalkokuva ruudusta, jossa na-
kyy kaikki taustaan kuulumaton valkoisena mustalla taustalla. Main-funk-
tio kdynnistda handdetect-funktion ruudun kappauksen oton jalkeen. Ku-
vassa 22 handdetect-funktion kdaden tunnistuksia.

Kuva 22. C++ ohjelmistokoodilla toimiva kasiele tunnistin. Tunnistuk-
sen yldpuolella tunnistetun eleen nimi.

Handdetect-funktio sisaltda tunnistuksen ja sen visualisoimiseen vaaditta-
vat koodi rivit ja funktiot. BlobFromlmage-funktiolla muutetaan kaapattu
ruutu muotoon, mika voidaan antaa mallin Net-luokkaan tunnistusta var-
ten. Taman jalkeen se asetetaan Net-luokan setInput-funktioalla tunnisti-
meen ja Net-luokan forward-funktiolla saadaan lista tunnistuksista. Lista
sisaltda jokaista tunnistusta kohden tunnistus numeron, luottavaisuuden
ja tunnistusalueen reunat. Jos tunnistus luottavaisuus ylittaa kynnysarvon
laatikko piirretdadan kohteen ymparille ja sormenpaan tunnistus funktio al-
kaa, jos tunnistettu kohde on osoittava ele tai kasiele, joka muistuttaa L-
kirjainta. Fingertip-funktiolle annetaan musta kuva, johon leikataan Main-
funktiossa saadusta taustanpoisto kuvasta alue, joka on tunnistettu
handdetect-funktiolla. Talloin fingertip-funktiolle annettu kuva tulisi olla
musta, jossa nakyy valkoinen kdden muoto. Kuvassa 23 Fingertip-funktion
tunnistus.
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Kuva 23. Fingertip-funktion [6ytama sormenpaa merkitty vihredlla pis-
teelld.

Fingertip-funktiossa etsitdadan mustavalkokuvan kdaden aariviivat OpenCV
findContours-funktiolla. Funktio antaa listan koordinaattipiste listoja.
Tama lista listoista kdydaan lapi for-silmukalla ja contourArea-funktiolla et-
sitdan aariviivojen alueen koko, jota verrataan isoimpaan |6ydettyyn, jotta
I6ydetdan isoin aariviiva alue kuvasta, mika on kasi. Talla toiminnalla saa-
daan varmistettua, ettd sormenpaan etsinta tehdaan kadelle eikd mahdol-
liselle taustamelulle. Tassa vaiheessa etsitaan kaden keskipiste ja kdydaan
for-silmukan avulla kdden &ariviivojen pisteet lapi. Silmukan tarkoitus on
verrata jokaisen reunapisteen etaisyyttd keskipisteeseen ja tallentaa
kauimmainen piste keskipisteestd, mika on osoittavan sormenpaa. Silmu-
kan jalkeen sormenpéaan piste piirretdadn kuvaan, jossa on myos tunnistus
nelikulmio. Kuvassa 24 tunnistus ndakyma lopullisesta ohjelmistokoodista,
joka kayttaa C++-kielta.

L hand: 0.49 B 5

/i

Kuva 24. Eletunnistin tunnistaa kadeneleen ja |6ytaa sormenpaan
webkameran kuvasta.

C++ ohjelmistokoodi tunnistaa kasieleitd nopeudella noin 0,33 ruutua se-
kunnissa. Eleet tunnistetaan tyydyttavalla tarkkuudella laheltd ja kaukaa
tunnistin ei tunnista juuri mitdan. Paikoittain tunnistin saattaa tunnistaa
yksittdisen eleen pitkalta.
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6 YHTEENVETO

Tyon aihe oli darimmadisen mielenkiintoinen, silla konendadn kayttaminen
kdsien eleiden tunnistamiseen ja paikantamiseen mahdollistaa elepohjais-
ten jarjestelmien kdyton esimerkiksi videopeleissa, interaktiivisissa sovel-
luksissa tai ohjaamaan kodin dlylaitteita.

Tassa tyossa kaytetyssa kuvakannassa oli paljon ongelmia mita jalkikateen
muuttaisin. Suurin osa kuvista oli otettu laheltda kimmenaluetta paljaalla
taustalla. Lahes kaikkiin kuviin muokattiin jotain ylimaaraista koska koulu-
tus ei olisi tullut onnistumaan hyvin, jos malli ei saa tarpeeksi vaihtelevaa
dataa. Kuvat tulisi myos ottaa eri etdisyyksilta eika pelkdstaan lahelta. Us-
kon vahvasti, ettd tama on vaikuttanut massiivisesti mallin kykyyn tunnis-
taa eleitd kaukaa. Odottamattomia ongelmia tuli myos Python- ja C++-ver-
sioiden valilla. Vain mallin testaamiseen tarkoitettu Python-version toi-
minta nopeus oli parikertaa isompi kuin C++-versio, jonka toiminta nopeus
jai tavoitteiden alle.

Yksi jatkokehityskohteista olisi suorituskyvyn optimointi, tdma voitaisiin
saavuttaa kouluttamalla nopeampi malli, jossa on pienempi tarkkuus,
mutta paremmalla koulutuskuvatietokannalla. Talld saavutettaisiin nope-
ampi tunnistaminen ja parempi etaisyys tunnistamiselle. Toinen jatkokehi-
tyskohde voisi olla useamman kasieleen tunnistaminen. Tdman saavutta-
miseen tarvittaisiin kattavampi kuvatietokanta, jonka koko kasvaisi hel-
posti tuhansiin kuviin. Kolmas voisi olla etsid kasista avainpisteita, jotka
voisivat olla vaikka nivelet ja sormenpaat. Tatd voitaisiin kayttaa kasien ani-
moimisessa ilman seurantapisteita tai muuta kalustoa.
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Liite 1/1
KOODIN PAAFUNKTIOT

Main-funktio

readNetFromTensorflow(model, config);
apture(@)

capture
capture
{frame.

OR_RGB2GRAY) ;

keyboard = wa
{keyboard == *
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Liite 1/2

Handdetect-funktio

handDetect (Mat

Size inpSize(inpWidth > @ ? inpWidth : .cols,
inpHeight > @ ? inpHeight : .rows);

.rOMS ;
.cols;

blobFromImage ( , blob, 1.8, inpSize,

net.setInput(blob);
vector<Mat> outs;

net . forward(outs) ;

std::v or< > classIds;
std::v or< » confidences;
<{Rect> boxes;

(outs.size() == 1);
*)outs[0] .data;
B; i < outs[@].total(); i += 7)

confidence = data[i + 2];
{confidence > confThreshold)

left = (int){data[i + 3] *
top = ( J(data[i + 4] *
right = ( )(data[i + 5] *
bottom = ( J({data[i + 6] *
width = right - left + 1;
height = bottom - top + 1;

a = data[i + 17;
printID(a);

classIds.push_back( ( )(data[i + 1]));
boxes .push_back(Rect(left, top, width, height));
confidences. push_back(confidence);

(data[i + 1] == 2 || data[i + 1] — 3)

Rect rect(left, top, width, height);
Mat ROI = BW(rect);
ROI.copyTo(Black(rect));

fingertip(Black);

std: :vector< » indices;
NMSBoxes (boxes, confidences, confThreshold, nmsThreshold, indices);
(size_t i = 8; i < indices.size(); ++i)
i
idx = indices[i];
Rect box = boxes[idx];
drawPred(classIds[idx], confidences[idx], box.x, box.y,
box.x + box.width, box.y + box.height, )

imshow( " frame", );
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Liite 1/3
Fingertip-funktio

handcontours, hierarc

handcontou:

= contourAr handcontours[i

ontours,

redcontour],




