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1 JOHDANTO 

Suomessa ja maailmalla energia-ala on monipuolinen ja työllistää suuren määrän ihmisiä. Energia-

ala on yhteiskunnan tärkeimpiä aloja, sillä sen avulla tuotetaan sähköä, kaukolämpöä ja kaukojääh-

dytystä. Valtaosa yhteiskunnan toiminnallisuudesta on riippuvainen energialaitoksien tuotannosta. 

Energialaitoksien ylläpitäminen ja uusien teknologioiden kehittäminen on tärkeää ihmiskunnalle. Uu-

sien keksintöjen ja teknologioiden kehitys energia-alalla on tärkeää, jotta energiantuotannosta saa-

daan ympäristöystävällisempää, luotettavampaa ja tehokkaampaa. 

Opinnäytetyön tarkoitus on luoda konseptitodistus, joka todistaa miten tekoälyä ja objektien tunnis-

tusta voidaan hyödyntää energialaitoksissa. Sovelluksen tarkoitus on tunnistaa energialaitoksen vi-

deokuvasta objekteja ja tallentaa sovelluksen havaitsemat tiedot tietokantaa. Sovelluksen avulla lai-

toksessa työskentelevät voisivat tarkistella laitoksella tapahtuvia asioita, kuten esimerkiksi polttoai-

nerekan käymistä laitoksen pihalla. Laitokset ovat myös usein miehittämättömiä, joten sovelluksen 

avulla laitoksella tapahtumat voitaisiin helposti tarkistaa myös etävalvonnan kautta. Opinnäytetyön 

toimeksiantaja on KPA Unicon Oy, joka toteuttaa puhtaan energian ratkaisuja energialaitoksille. Työ 

on osa KPA:n tekoälyhanketta, jossa tutkitaan, miten tekoälyä voidaan hyödyntää energialaitoksissa.  

 

1.1 KPA Unicon Oy 

KPA Unicon Oy on 1990-luvulla perustettu perheyritys, joka toimii energiamarkkinoilla. KPA unicon 

työllistää noin 200 henkilöä. KPA Unicon toteuttaa ja luo puhtaan energian ratkaisuja, sekä uudistaa 

olemassa olevia järjestelmiä puhtaalla teknologialla. KPA tuottaa myös PlantSys tuotemerkin nimellä 

olevia web-moduuleja. Nämä moduulit ovat: Plantsys kunnossapito, PlantSys raportointi, Plantsys 

päiväkirja ja PlantSys materiaalivirrat. KPA käynnisti vuonna 2020 tekoälyhankkeen, jossa tutkitaan, 

miten tekoälyä voidaan hyödyntää energiantuotannossa. Tutkimuskohteita ovat mm. laitteiden auto-

maattinen kunnonvalvonta, laitoksen tilanneraportti ja operointiehdotukset.  

 
 

1.2 Tekoälyn soveltaminen KONE-yrityksessä 

Tekoälyä on hyödynnetty ja sovellettu pitkään Kansainvälisissä yrityksissä. Esimerkki tekoälyn sovel-

tamista on suomalainen yritys Kone. Kone huoltaa ja tekee hissejä maailmanlaajuisesti. Koneella on 

1.1 miljoonaa hissiä maailmanlaajuisesti. Kone aloitti 2017 datavetoisen suunnitelman, jonka tarkoi-

tus oli kerätä miljoonista koneista tietoja ja analysoida ne tekoälyn avulla. Kerätty tieto prosessoitiin 

koneoppimisen avulla, joka jaettiin muille operaattoreilla ja huoltoyrityksille. 1980-luvulla Kone aloitti 

tietokoneiden opettamisen, jolloin prosessorit oli suunniteltu arvioimaan keskimääräisen matkustaja-

määrän jokaisessa kerroksessa ja sopeutumaan sen mukaan. Nykyään KONE omistaa yli miljoona 

hissiä, jotka ovat pilveen kytkettynä. Hissit sisältävät sensoreita, joiden avulla saadaan tietoa, milloin 

hissi lähtenyt ja pysähtynyt kerroksiin, sekä sensoreita, joista saadaan lämpötilamittauksia ja kiihdy-

tystietoa.  Näiden tietojen perusteella voidaan arvioida, miten laitteisto toimii ja kuinka ihmiset liik-

kuvat rakennuksessa. Tämän saman mainitun datan avulla koneoppiminen voi luoda malleja, jonka 
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perusteella tietokone voi arvioida milloin vikatilanteina ja hajoamisia todennäköisesti tapahtuu. 

(Marr, 2019) 

 
 

 
 

 
 

2 KÄSITTEET 

  

Tekoäly Tekoälyn tarkoitus on jäljitellä inhimillistä päättelykykyä. Tekoälyä analysoi sille an-

nettua tietoa ja tekee näistä päätöksiä. 

Koneoppiminen Koneoppimisella tarkoitetaan tietokoneen oppimista itsenäisesti syötetyn datan avulla.  

Objektin tunnis-

taminen 

Objektin tunnistus on osa tietokonenäköä, jossa tunnistetaan ja paikannetaan halut-

tuja objekteja kuvista ja videoista. 

Objekti Objektilla tarkoitetaan esinettä tai oliota. 

Tietokonenäkö Tietokonenäkö on tekoälyn osa-alue, jossa tietokone opetetaan tunnistamaan erilaisia 

objekteja kuvista ja videoista. 

Syväoppiminen Syväoppiminen on osa koneoppimista, joka perustuu esimerkin avulla oppimiseen. 

Syväoppiminen muistuttaa ihmisen oppimista.   

Avoin lähdekoodi Avoin lähdekoodi perustuu sen avoimuuteen. Lähdekoodi on julkinen ja kaikkien näh-

tävillä ja muokattavissa. 

Neuroverkko Neuroverkko on syväoppimisen menetelmä, jossa mallinnetaan ihmisen aivojen ra-

kennetta.  

NuGet Microsoftin paketinhallintaohjelma, jonka avulla kehittäjät voivat jakaa tekemiään 

koodeja muille kehittäjille. 

ONNX (Open Neural Network Exchange) Avoin neuroverkon lähde formaatti, jonka tarkoitus 

on olla yhteensopiva useiden tekoäly-viitekehyksien kanssa.   

.NET Microsoftin tarjoama avoin viitekehys kehittäjille   

XAML (Extensible Application Markup Language) Microsoftin deklaratiivinen xml-kieli, jota 

käytetään mm. WPF sovelluksen käyttöliittymän rakentamiseen. 
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3 TEORIA 

Tämä osuus opinnäytetyöstä käsittelee keskeisempiä käsitteitä ja teoriaa opinnäytetyöstä. 

3.1 Tekoäly 

Alan Turing kirjoitti 1950-luvulla paperin, jossa hän pohti tietokoneiden kykyä ajatella. Turing keksi 

kuvitteellisen imitaatiopelin, jossa verrataan koneen suorituskykyä ihmiseen. Pelin idea oli asettaa 

kone ja ihminen eri huoneisiin, jonka jälkeen ulkopuolinen ihminen kuulustelee, miten kone ja ihmi-

nen eroavat toisistaan. Kuulustelija ei tiedä missä huoneessa tietokone tai ihminen on. Turing väitti, 

että jos kuulustelija ei onnistunut erottamaan ihmistä ja konetta erikseen, niin kone voitaisiin luoki-

tella älykkääksi. Testi osoittautui kuitenkin vaikeaksi, sillä ihmiset ovat luovempia ja järkevimpiä vas-

tauksissaan ja osaavat perustella päätöksiään paremmin kuin tietokone. Tietokoneet ovat toisaalta 

taas nopeampia ja luotettavampia laskutoimituksissaan. Turing väitti, että tietokoneita voidaan pitää 

älykkäinä, koska tietokoneet eivät voi olla väärässä laskelmissaan. (Gupta & Mangla, 2020, ss. 2-3) 

Vuonna 1956 John McCarthy keksi termin tekoälyn. Tekoälylle on ehdotettu useita eri määrityksiä. 

Yksi esimerkki siitä, miten tekoälyn voidaan määritellä, on että tekoäly on osa tietojenkäsittelytie-

dettä, jossa päämääränä on luoda älykkäitä ratkaisuja, jotka matkivat inhimillistä älyä. (Gupta & 

Mangla, 2020, s. 4) 

Tekoäly on laaja käsite, jolla kuvataan tietokoneen kykyä imitoida ihmisen älykkyyttä. Tekoälyä käy-

tetään ennustamiseen, automatisointiin ja optimoimaan asioita, joita ihmiset ovat aiemmin tehneet. 

Tekoälyä käytetään esimerkiksi kuvantunnistuksessa, äänen tunnistuksessa tai asioiden päättämi-

sessä.  
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Kuva 1 Tekoälyn osa-alueet  (Intel, 2021)  

Tekoäly koostu osa-alueista (kuva 1). Nämä osa alueet ovat: koneoppiminen (engl. machine lear-

ning) ja syväoppiminen (engl. deep learning). Jokainen näistä alueista on osajoukko toisesta kom-

ponentista. Esimerkiksi Koneoppiminen on tekoälyn osajoukko ja syväoppiminen on osajoukko kone-

oppimisesta. (IBM ClIBM Cloud Education, IBM Cloud Education, 2020).  

 

3.2 Koneoppiminen 

Koneoppiminen on tekoälyn osa-alue, jossa tietokone oppii kokemuksen avulla. Koneoppimisen in-

spiraatio on tullut ihmisen tavasta oppia asioita. 1900-luvusta lähtien, ymmärrys ihmisen oppimi-

sesta on kasvanut huomattavasti. (Mechelli & Vieira, 2019, s. 2) 

Koneoppiminen on yksiselitteisesti tapa, jossa tietokoneen oppiminen on automatisoitu. Nykypäivänä 

koneoppiminen on laaja käsite, joka kattaa monenlaisia sovelluksia ja ohjelmia. 

Koneoppiminen voidaan jakaa kahteen eri oppimismalli: valvottuun ja ei valvottuun oppimiseen. Val-

votussa oppimisessa käyttäjä opettaa tietokoneen tiedetyn tiedon avulla. Ei-valvotussa oppimisessa 

tietokone kehittää vastauksen tuntemattoman tiedon perusteella. Ei-valvottua oppimista käytetään 

usein kuvioiden etsimiseen uudesta tietokokoelmasta. (Wehle, 2017)  

Datan laatu on tärkeä koneoppimisessa. Esimerkiksi datan huono laatu ja datan puute voivat aiheut-

taa ongelmia koneoppimisessa. Ideaalisessa tilanteessa tietoaineisto on valmiissa muodossa ja sitä 

ei tarvitse muokata. Muuten tietoaineiston kerääminen yhdestä tai useasta tietolähteestä on tarpeel-

lista. Tietolähteitä voivat olla esimerkiksi tiedostot, tietokannat ja web-palvelimet. Kun tietoa kerä-

tään, on tärkeää siivota data eri tekniikoilla. Esimerkiksi datan kopioiden poisto tai puuttuvan datan 

täydentäminen ovat menetelmiä, joita datan siivoamisessa käytetään. (Campesato, 2020, ss. 24-31)  

Koneoppimisen ydinideana on vastata kysymykseen, miten voidaan luoda ohjelma, joka oppii ja pa-

ranee kokemuksen kautta. Koneoppimiselle ei ole universaalista määritelmä, mutta usein koneoppi-

misella tarkoitetaan tietokoneen kykyä tunnistaa kuvioita annetusta datasta ja käyttää näitä opittuja 
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kuvioita uuden datan avulla ennustamiseen (Mechelli & Vieira, 2019, s. 4). Perinteisessä ohjelmoin-

nissa luodaan itse sovellukselle logiikka, jonka kone suorittaa. Koneoppiminen eroaa tästä, sillä oh-

jelmoija itse ei luo logiikkaa, vaan tietokone oppii esimerkkien ja kokemuksen avulla ja luo tämän 

perusteella logiikan. (Newnham, 2018, s. 8) 

Neuroverkot 

Neuroverkko imitoi ihmisen aivojen rakennetta. Neuroverkko kostuu neljästä eri pääkomponentista: 

sisääntulosta, painoista, vakiotermeistä ja ulostulosta.  

Neuroverkko koostuu neuroneista, jotka yhdistyvät toisiinsa. Verkko koostuu useasta kerroksesta. 

Verkko pystytään kouluttamaan ja tunnistamaan kaavoja äänestä ja kuvista. (The MathWorks, Inc, 

s. a.) 

 

Kuva 2. Neuroverkon rakenne (Chrislb, 2010) 

Kuvasta 1 nähdään, miten neuroverkko rakentuu. Verkko koostuu sisääntulokerroksesta (engl. input 

layer), piilotetuista kerroksista (engl. hidden layer) ja ulostulokerroksesta (engl. output layer). Jokai-

sella neuronilla on niin sanottu paino, jonka avulla neuronin signaalin vahvuus vaihtelee. Neuroverk-

koa luetaan usein vasemmalta oikealle. (Arnx, 2019) 
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Kuva 3 Neuronin operointoi (Arnx, towardsdatascience, 2019) 

Kuvasta 2 nähdään miten neuroni operoi. Neuroni lisää kaikki arvot yhteen, jotka tulevat toisista 

neuroneista (arvot x1, x2 ja x3). Saadut arvot kerrotaan ennen kuin ne lisätään yhteen. Kertoja toi-

mii ns. paino (engl. weight), joka määrittää liitoksen kahden eri neuronien välillä. Jokaisella liitok-

sella on oma paino, jota voidaan muokata oppimisprosessin aikana.  Painojen lisäksi on olemassa 

vakiotermi (engl. bias), joka voidaan lisätä laskettuun arvoon. Vakiotermi ei tule tietyltä neuronilta, 

vaan se voidaan valita ennen oppimisprosessia. 

Neuroverkon opetusprosessi alkaa sisääntuloarvoista, joista verkko pyrkii saamaan halutun tuloksen.   

Sisääntuloarvo sisältää leiman, joka selittää minkä arvon neuroverkon pitäisi arvata lopputulokseksi. 

Jos neuroverkon valinta osui oikeaan, painot pidetään samana ja verkolle annetaan uusi sisääntulo-

arvo. Jos verkko ei kuitenkaan saa oikea arvoa lopputulokseksi, aikaisemmin mainittuja painoja 

muutetaan. Verkolla on myös oppimisnopeusparametri, joka määrää kuinka paljon painoja muute-

taan. (Arnx, 2019) 

 

3.3 Syväoppiminen 

Syväoppiminen on neuroverkon osajoukko. Syväoppimisella viitataan neuroverkon kerroksien syvyy-

teen. Neuroverkko, joka koostu useammasta kuin kolmesta kerroksesta voidaan luokitella syväoppi-

misen algoritmiksi. Syväoppiminen tarvitsee pienemmän määrän ihmisen väliintuloa verrattuna pe-

rinteiseen koneoppimiseen. Toisaalta syväoppimisen on rakenteeltaan monimutkaisempaa ja tarvit-

see suuremman määrän dataa sen koulutukseen. (IBM ClIBM Cloud Education, IBM Cloud 

Education, 2020) 

Syväoppiminen muistuttaa hyvin paljon ihmisen kykyä oppia asioita. Syväoppiminen oppii tunnista-

maan kuvioita ja luokittelemaan tietoa tietolähteestä, samoin tavoin kuin ihmisen aivot. Aivot vertaa-

vat uutta tietoa jo tunnettuun tietoon saadakseen selvyyttä. Tämä idea on sama syväoppimisessa.  
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Syväoppimisella tietokone opetetaan samoin tavoin kuin ihmiset ja eläimet: esimerkin avulla. Sy-

väoppimisessa kone oppii suoraan kuvan, tekstin tai äänen perusteella, jonka perusteella se luokitte-

lee saamansa datan. Syväoppimista käytetään esimerkiksi kuvan tunnistuksessa, äänen tunnistuk-

sessa ja tekstin tunnistuksessa. Kone voi oppia hyvinkin tarkaksi syväoppimisen avulla ja jopa ylittää 

ihmisen kyvyt. (The MathWorks, Inc, s. a.) 

 

3.4 Tietokonenäkö ja tunnistus 

Ihmiset pystyvät tulkitsemaan monimutkaisia kuvia ja tekemään niistä yleisiä johtopäätöksiä. Nyky-

ajan tietokoneet eivät pysty yhtä monimutkaisiin tulkitsemiseen, mutta toimivat silti tärkeinä järjes-

telminä jokapäiväisessä elämässä. Tietokoneet käyttävät tunnistusta esimerkiksi viivakoodien lu-

kuun, pankkien sekkien prosessointiin tai tuotteen laadunvalvonnassa. 

Hahmontunnistuksen prosessissa on neljä eri vaihetta: mittaus, esikäsittely, piirreirrotus ja luokit-

telu. Mittauksen tarkoitus on muuttaa analoginen data digitaaliseen muotoon. Datan esikäsitellyssä 

prosessiin kuuluu erilaisia tekniikoita, kuten esimerkiksi kohinan vähennystä, datan parannusta, da-

tan palauttamista ja segmentointia. Piirreirrotuksessa alkuperäisestä datasta etsitään piirteitä, jotta 

data voidaan muuttaa prosessointia varten helpommaksi. Viimeisessä vaiheessa eli luokittelussa, 

saatujen piirteiden perusteella luokitellaan tuntemattomasta kuvasta kuvioita. 

Kuvantunnistuksessa on kolme peruslähestymistapaa: syntaktinen hahmontunnistus, tilastollinen 

hahmontunnistus ja kolmannessa tavassa hyödynnetään neuroverkkoja.  

Kolmannessa peruslähestymistavassa eli neuroverkon hahmontunnistuksessa, neuroverkot pystyvät 

oppimaan ja luomaan tunnistettavia piirteitä itse, joita se hyödyntää luokittelussa. Tämä tapahtuu 

antamalla neuroverkolle data raakamuodossa, jossa ei ole valmiiksi määriteltyjä piirteitä. Jokainen 

aikaisemmin mainittu menetelmä tarvitsee joko valmiiksi määritellyt parametrit tai opitut piirteet, 

joiden avulla ratkaistaan haluttu ongelma. Valmiiksi tiedettyjen luokkien piirteet voidaan määritellä 

etukäteen tai jättää määrittelemättä. 

Kun työskennellään määritellyn datan parissa, usein data jaetaan kolmeen eri ryhmään: Koulutus-, 

validointi- ja testausaineistoon. Koulutusaineiston idea on kouluttaa luokittelija tunnistamaan datasta 

piirteitä. Koulutusaineiston datan piirteet ovat määriteltyjä, jota voidaan myöhemmin korjata tarvit-

taessa, jos luokitellussa tapahtuu erehdyksiä. Validoinnissa tarkistetaan luokittelun suorituskyky, 

jonka perusteella päätellään luokittelun onnistuminen. Viimeisessä vaiheessa testataan, miten luokit-

telu onnistuu käytännössä. Testauksessa käytetään dataa, jota luokittelija ei ole aikaisemmin näh-

nyt. Jos testauksen tai koulutuksen lopputulos on hyväksyttävä, mutta testaus ei, niin saatua systee-

miä kutsutaan ylioppineeksi. 

 (Rafael C. Gonzalez, 2018) 
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4 TEKNOLOGIAT 

4.1 ONNX 

ONNX (Open Neural Network Exchange) on avoin lähde formaatti, joka tukee yhteensopivuutta viite-

kehyksien välillä. Neuroniverkko, joka on koulutettu eri viitekehyksessä, voidaan muuttaa ONNX 

muotoon, jota voidaan käyttää toisessa viitekehyksessä (ks. Kuva 3). Esimerkiksi PyTorch-viiteke-

hyksellä koulutettu malli voidaan muuntaa ONNX-malliksi, jota voidaan käyttää toisessa viitekehyk-

sessä, kuten ML.NET. (Microsoft, 2021) 

 

Kuva 4. ONNX-malli (Microsoft Corporation Oy, 2021) 

ONNX GitHubin sivuilla on valmiiksi opetettuja malleja, joita voi käyttää Apache v2-isenssin alla.  

4.2 ML.NET 

ML.NET on Microsoftin kehittämä tekoälyyn pohjautuva avoin ja ilmainen viitekehys .NET sovel-

lusalustaan. ML.NET:in avulla voidaan rakentaa ja opettaa koneoppimiseen perustuvia malleja sekä 

käyttää niitä melkein missä tahansa .NET pohjautuvissa sovelluksissa. ML.NET sisältää työkaluja joi-

den tarkoitus on helpottaa koneoppimista itsetehtyihin sovelluksiin. ML.NET:in avulla voidaan luoda 

monta eri sovelluksen käyttökohdetta: hinnan ennustaminen, kuvan tunnistus, objektin tunnistus ja 

liikevaihdon ennustaminen. Microsoftilla on olemassa valmiita esimerkkejä ML.NET:in sovelluksista 

GitHubissa. 

ML.NET:in käyttäminen ei vaadi kehittäjältä laajaa tietoa tekoälystä tai koneoppimisesta. ML.NET 

kirjaston käyttö ja sen integroiminen .NET sovellusalustoihin on helppoa. 

4.3 Netron 

Netron on sovellus, jonka avulla voidaan katsoa neuroverkon, syväoppimisen ja koneoppimisen mal-

leja. Netron tukee seuraavia käyttöjärjestelmiä: macOS, Linux, Windows. Netron pyörii myös tavalli-

sessa nettiselaimessa. (Roeder, s. a.) 

Netron on hyödyllinen työkalu, sillä sen avulla voidaan nopeasti tarkastella ONNX-mallin sisään- ja 

ulostuloparametreja. Netronin avulla voidaan myös tarkistella tarkemmin mallin kerroksia. 
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5 TYÖ 

5.1 Työn aloittaminen 

Konseptitodistuksen kehitysympäristöksi valittiin Microsoftin .NET ympäristö, jotta sovellus voidaan 

integroida toimeksiantajan järjestelmään helposti. Sovelluksen ensimmäinen tavoite oli tunnistaa 

energialaitoksen videokuvasta objekteja käyttäen hyväksi valmiiksi opetettuja malleja. Valmiiksi ope-

tettuja ONNX-malleja löytyy GitHubista, jota kehittäjät voivat käyttää vapaasti. 

Ensimmäinen prototyyppisovellus tehtiin käyttäen .NET-viitekehyksen WPF- ja ML.NET-kirjastoa. 

WPF:n avulla voidaan luoda graafisia työpöytäsovelluksia. WPF-sovellus sopii hyvin prototyyppisovel-

luksen tekemiseen, koska sen avulla voidaan tarkastella objektin tunnistusta visuaalisesti. 

Sovelluksen tekeminen alkoi luomalla .NET WPF-projekti. Sovellukseen asennettiin tarvittavat 

ML.NET kirjastot: Microsoft.ML, Microsoft.ML.ImageAnalytics, Microsoft.ML.OnnxTransformer ja Mic-

rosoft.ML.OnnxRuntime. 

5.1.1 Valmiiksi opetettujen ONNX-mallien käyttö 

ONNX-GitHubista löytyy laaja valikoima opetettuja malleja esimerkiksi tietokonenäköön ja äänen- ja 

puheentunnistukseen. Objektin tunnistukseen valikoitu TinyYoloV2, joka on supistettu versio YoloV2 

mallista. TinyYolov2 pystyy tunnistamaan 20 eri objektityyppiä kuvasta. TinyYoloV2:n käytöstä on 

olemassa valmis Microsoftin esimerkki, joka perehdyttää, kuinka ONNX-mallia voidaan käyttää 

ML.NET kirjastoa hyödyntäen.  

 

Kuva 5. ONNX integroiminen ML.NET viitekehykseen (Microsoft Corporation Oy, 2021) 
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ONNX:n ajonaikainen ympäristö käyttää keskusprosessoria. ONNX tukee myös graafisenprosessoin-

tiyksikön ajonaikaista ympäristöä, joka on huomattavasti nopeampi kuin keskusprosessori. Opinnäy-

tetyön sovelluksen pyörittämiseen käytettiin kannettavaa tietokonetta. 

Käytetyn tietokoneen ominaisuudet: 

• Lenovo ThinkPad 

• Intel Core i5-8265U CPU @ 1.60 GHz, 4-ydintä 

• Windows 10 Business – 10.0.19042 build 19042 

• 8GB-keskusmuistia 

 

5.1.2 Videokuvan käsittely 

Prototyypissä käytettiin videoleikkeitä, jotka on kuvattu energialaitoksen pihasta. Videoleikkeissä 

esiintyi erilaisia tunnistettavia objekteja, esimerkiksi rekkoja, ihmisiä, autoja ja traktoreita. Video-

kaappauksen kuvataajuus oli 1 per sekunti. Videokuvan käsittelyyn käytettiin OpenCv-kirjastoa, josta 

on olemassa valmis kirjasto .NET-ympäristöön.  

Sovellus käy videon jokaisen kuvaruudun läpi, josta malli pystyy tunnistamaan objekteja. ML.NET- 

mallin rakentaja osaa automaattisesti käsitellä kuvan, joten kuvaa ei tarvitse etukäteen käsitellä. 

Kun malli on käsitellyt kuvan, se antaa tuloksen, jossa on objektien nimet, koordinaatit ja tunnista-

mistodennäköisyydet. Annetuilla koordinaatinarvoilla, voidaan rajata objektien päälle laatikot.  

Kuvan laatu ja kuvakulma vaikuttavat myös objektin tunnistuksen tarkkuuteen. Opinnäytetyössä 

käytettävä videomateriaalin videolaatu on täysteräväpiirto ja sen kuvakulma on hieman viistossa 

(kuva 5). 

 

 

Kuva 6. Kuvankaappaus laitoksen videokuvasta (KPA Unicon, 2021) 
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5.2 WPF sovellus 

 

Kuva 7. Kuvankaappaus WPF-sovelluksen pääikkunasta (Henri Ahonen, 2021) 

WPF-sovelluksen periaate on näyttää käyttäjälle visuaalisesti objektitunnistus reaaliajassa (Kuva 5). 

Sovelluksen päänäkymästä pystyy avaamaan videon haluamastaan kansiosta. Kun video on valittu, 

alkaa sovellus prosessoimaan videota ja renderöimään kuvankaappaus kerrallaan tunnistettuja ob-

jekteja. Näin nähdään reaaliaikaisesti, miten käytetty ONNX-malli tunnistaa objekteja videosta.  
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5.3 TinyYoloV2 malli 

 

Kuva 8. TinyYoloV2 sisään- ja ulostuloparametrit 

TinyYoloV2-malli on opetettu käyttäen Pascal VOC tietoaineistoa ja se koostuu 15 kerroksesta. 

ONNX-malleja voidaan tarkastella Netron-sovelluksessa, jonka avulla voidaan nähdä sisään- ja ulos-

tuloparametrit. Sisään – ja ulostuloparametrien tietorakenne on tensorimuodossa. TinyYolov2:n si-

sääntulokerroksen parametrin nimi on ”image” ja se odottaa tensorin olevan 3x416x416 muodossa. 

Ulostuloparametrin nimi on ”grid” ja se generoi tensorin 125x13x13 muodossa. (Microsoft, 2021) 

Kun mallin sisääntulo ja ulostulot ovat selvillä, annetaan ne parametreina ONNX transformer-funkti-

olle (kuva 7). 



        

18 (31) 

   
 

 

Kuva 9. ML.NET - Mallin rakentaminen (Henri Ahonen, 2021) 

Mallin rakentaminen ML.NET:n avulla on yksinkertaista. Kuvasta 8 nähdään, miten malli luodaan. 

ML.NET-mallien luonnissa annetaan kuvan sisään- ja ulostuloparametrit, sekä itse mallin tiedostosi-

jainti.  

 

Kuva 10. ML.NET -TinyYoloV2 mallin lataaminen (Henri Ahonen, 2021) 

Mallin lataaminen tapahtuu helposti, kun mallin konfiguraatio on tehty. Malli ladataan heti sovelluk-

sen alussa (kuva 9). 

 

Kuva 11. TinyYolov2-mallin tunnistettavat objektit (Henri Ahonen, 2021) 

TinyYoloV2-malli tunnistaa 20 eri luokan objektia kuvasta (kuva 10). Näistä kaksi objektia esiintyy 

todennäköisesti laitoksen videokuvassa: ihminen ja auto. 
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5.3.1 TinyYoloV2 tarkkuus 

Syötin TinyYoloV2-malille eri videoita laitoksen pihasta. Syötetyissä videoissa esiintyy erilaisia objek-

teja mm. autoja, ihmisiä, rekkoja ja traktoreita. Katselmoin mallin tunnistuskykyä ja huomasin jois-

sakin kuvankaappauksissa, että malli joko ei tunnistanut objektia tai se luokitteli sen vääränlaiseksi.   

Esimerkiksi TinyYoloV2-malli joissakin kuvankaappauksissa ei pystynyt tunnistamaan laitoksella aja-

vaa autoa, sekä tunnisti ihmisen yhdessä kuvaruudussa koiraksi. Osittainen selitys miksi malli tunnis-

taa objekteja vääränlaiseksi, voi johtua kuvakulmasta. Ihminen kävelee videossa kuvaruudun reu-

nalle, joten malli ei pysty tunnistamaan ihmisille olennaisia piirteitä tarpeeksi hyvin, vaan tulkitsee 

kuvassa esiintyvän ihmisen koiraksi.  

 

Kuva 12. Kuvankaappaus TinyYoloV2 tunnistuksesta (KPA Unicon, 2021) 

Kuvasta 11 nähdään tunnistettu auto, jonka yläpuolella on kerrottu objektin nimi ja mallin varmuus 

tunnistuksesta. Jokaiselle objektille on oma väri tunnistuslaatikossa, joka helpottaa visuaalisesti 

käyttäjää tunnistamaan useita eri objekteja. 

5.3.2 TinyYolov2 Suorituskyky 

TinyYoloV2-mallilla meni noin 200-400ms yhden kuvan tunnistamiseen. Sovellus käytti ONNX-ajoym-

päristössään keskusprosessoria. Suoritusaika on melko pitkä, joten sen käyttäminen reaaliaikaiseen 

tunnistukseen ei ole mahdollista, mutta malli on tarpeeksi nopea prototyypissä käytettävän videon 

prosessointiin. 
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Kuva 13. Pistekaavio TinyYoloV2 keskimääräisestä suoritusajasta 

5.4 YoloV4 malli 

5.4.1 YoloV4 

 

Kuva 14. YoloV4 mallin sisään- ja ulostuloparametrit 
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YoloV4 ONNX-mallia voidaan tarkistella Netronin avulla (Kuva 13). YoloV4 sisääntuloparametrin nimi 

on ”input_1:0” ja se odottaa datan olevan 1x416x415x3 tensori tietorakenteen muodossa. Ulostuloja 

on kolme, joiden nimet ovat: ”Identity:0”, ”Identity_1:0” ja ”Identity_2:0”. Näiden tietojen perus-

teella projektiin voidaan luoda objektimalli, jota käytetään ONNX-mallin luomisessa. 

 

Kuva 15. ML.NET - YoloV4 mallin luominen (Henri Ahonen, 2021) 

Mallin luominen tapahtuu melkein samalla tavalla kuin TinyYolov2 (Kuva 14). 

 

 

Kuva 16. YoloV4 tunnistettavat objektit (Henri Ahonen, 2021) 

YoloV4 tunnistaa 80 eri luokan objektia videokuvasta (kuva 15). Tämä on nelinkertainen määrä, kun 

verrataan TinyYoloV2-mallin tunnistettavien objektien määrään. Mallissa on kuitenkin paljon hyödyt-

tömiä objekteja, joita tuskin laitoksen videokuvassa esiintyy.  

5.4.2 YoloV4 mallin tarkkuus  

Syötin YoloV4-mallille samat videot, joita TinyYoloV2 myös prosessoi. Näin pystyin vertailemaan mal-

lien suorituskykyä ja tunnistamista. Huomasin ensimmäisenä havaintona, että YoloV4-malli tunnistaa 

objekteja suuremmalla tarkkuudella, sekä kauempaa esiintyviä objekteja, kun vertailukohteena on 

TinyYoloV2-malli. Toisaalta TinyYoloV2-mallin kuvankaappauksen prosessoinnissa kului huomatta-

vasti lyhyempi aika, kuin YoloV4-mallilla. YoloV4 on koulutettu suuremmalla koulutusaineistoilla ver-

rattuna TinyYoloV2-malliin, jonka takia sen tunnistus on myös tarkempi ja tunnistettavien objektien 
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luokkien lukumäärä suurempi. Joissakin tapauksissa YoloV4 kuitenkin tunnisti objekteja väärän-

laiseksi. Esimerkiksi rekka, jonka ajokoppia ei näkynyt, YoloV4-malli tunnisti sen junaksi.  

 

Kuva 17. Kuvankaappaus YoloV4 tunnistuksesta (KPA Unicon, 2021) 

5.4.3 YoloV4 suorituskyky 

YoloV4 tunnistukseen menevä aika vaihtelee noin 1150-1400ms välillä, kun tunnistuksen ajoympä-

ristö käyttää keskusprosessoria. Mallilla menee siis huomattavasti pidempään tunnistukseen, kuin 

aikaisemman TinyYoloV2-mallilla. 

 

Kuva 18. Pistekaavio keskimääräisestä suoritusajasta 

5.5 ONNX-Mallien vertailu 

Molemmat mallit käyttivät ONNX suoritusympäristössään keskusprosessoria. Vertailussa käytettiin 

samaa videota. 
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Kuva 18. Vertailu YoloV4 ja TinyYoloV2 keskimääräisistä suoritusajoista 

Kun malleja ajettiin keskusprosessointiyksikön avulla, huomataan että mallien suorituskyvyllä on 

huomattava ero. Kuvasta 19 nähdään, että TinyYoloV2 pystyy tunnistamaan jopa kolme kertaa no-

peammin kuin YoloV4 malli.  

 

Kuva 19. TinyYoloV2 ja YoloV4 tunnistetut objektit (engl. Objects detected) 

Kun taas verrataan mallien tunnistuksien tuloksia, huomataan, että YoloV4 on tarkempi malli tunnis-

tuksissa. Esimerkiksi huomasin, että YoloV4-malli tunnistaa ihmisen jokaisesta kuvasta, missä ihmi-

nen näkyy. Kun taas TinyYoloV2 toisaalta ei tunnista ihmistä jokaisesta kuvasta, sekä sen varmuus 

tunnistuksessa on huomattavasti pienempi kuin YoloV4-mallin. 

TinyYolov2 myös virheellisesti tunnistaa kuvasta koiran, vaikka kyseessä on ihminen. YoloV4 myös 

luokittelee kuvasta nähtävän auton rekkamalliseksi. Kuvasta 19 nähdään, että YoloV4 tunnistaa ih-

misen 11 kertaa ja TinyYoloV2 tunnistaa taas ihmisen 4 kertaa, kun kyseissä videossa ihminen esiin-

tyy 18 kuvankaappauksessa. Ero mallien välillä on huomattava  
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5.6 Konsolisovellus 

WPF-sovelluksen avulla voidaan katselmoida objektin tunnistusta reaaliaikaisesti. Päädyimme toi-

meksiantajan kanssa siihen, että konsolipohjaan tehty sovellus olisi lopullinen versio konseptitodis-

tuksesta. Konsolisovelluksen tehtävänä on tarkistaa, onko kovalevyllä uusia videoita, jotka sovellus 

prosessoi ja tunnistaa niistä esiintyviä objekteja. Kun video on prosessoitu, tallentaa se videon erilli-

seen kansioon ja poistaa vanhan videon. 

 

Kuva 19. Diagrammi sovelluksesta 

Kuvan 20 diagrammi näyttää, miten sovellus toimii. Sovellus seuraa kansiota ja tarkistaa, onko sii-

hen kansioon ilmestynyt uusia videoita. Kun sovellus huomaa uuden videon, se aloittaa videon pro-

sessoinnin. Sovellus käy silmukan avulla jokaisen kuvankaappauksen läpi ja tallentaa tunnistetut ob-
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jektit taulukkoon ja piirtää videoon rajatut laatikot, joissa objektit esiintyvät. Käyttäjä näkee visuaali-

sesti videoprosessin tilan (Kuva 21). Kun sovellus on prosessoinut videon, se tallentaa prosessoidun 

videon eri kansioon ja tallentaa paikalliseen tietokantaan saadut tunnistukset. Sovellus aloittaa pol-

lauksen uudelleen, kun se on prosessoinut videon. 

 

Kuva 20. Konsolinäkymä (Henri Ahonen, 2021) 
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5.7 Tuloksien tallennus 

 

Kuva 21. Tunnistetun objektin tietorakenne (Henri Ahonen, 2021) 

Saadut tulokset tallennetaan kuvan 22 mukaiseen objektiin. Objekti koostuu taulukosta kuvankaap-

pauksista, jotka ovat myös objekteja. Kuvankaappaus objektit sisältävät sen kyseisen kuvankaap-

pauksen tunnistetut objektit. Tämän avulla saadaan jokaisesta kuvankaappauksesta tarkat arvot, 

mitä malli on kokonaisuudessaan tunnistanut videokuvasta.  
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Kuva 22. Tulokset JSON-muodossa (Henri Ahonen, 2021) 

Jokaisesta videosta saadaan kuvankaappauksesta tunnistetut objektit (kuva 23). Jokaisesta videosta 

saadaan nimi, pituus, ruutunopeus, leveys, pituus ja kuvankaappaustaulukko. Jokaisella tunnistetulla 

objektilla on ruutunumero x- ja y-koordinaatit, leveys, pituus, objektin nimi ja mallin arvio tarkkuu-

desta.  
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5.8 Näytönohjaimen hyödyntäminen 

Työn loppuvaiheessa päätin testata myös sovelluksen suorituskykyä käyttämällä näytönohjainta. 

Onnx-malleilla on olemassa näytönohjainta hyödyntävä suoritusympäristö, josta on olemassa valmis 

NuGet-paketti Visual Studioon. Suoritusympäristö tarvitsee Nvidian CUDA-rajapinnan omaavan näy-

tönohjaimen toimiakseen ja CUDA-työkalujen lataamisen. CUDA-kehittäjätyökalun lataamiseen tar-

vitsee käyttäjän rekisteröityä Nvidian kehittäjäohjelman jäseneksi, joka onnistuu heidän nettisivuil-

taan (Nvidia, 2021). 

Muutamilla parametrien ja koodien muunnoksilla onnistuin asentamaan sovellukseen näytönohjainta 

käyttävän suoritusympäristön. Huomasin, että yhden kuvankaappauksen käsittelyyn meni noin 70-

100ms, joka on alle kymmenesosa verrattuna siihen, kun suoritusympäristö käyttää keskusprosesso-

ria suorituksessa. Vertailu antoi hyvän kuvan siitä, miten pelkän näytönohjaimen käyttö parantaa 

sovelluksen suorituskykyä. 

 

6 JATKOKEHITYS 

Lopputyön tuloksena saatiin toimiva konseptitodistus, jonka välineenä oli sovellus, joka tunnistaa 

luotettavasti ja tarpeeksi hyvällä tarkkuudella laitoksen videokuvasta erilaisia objekteja. Sovellus 

täytti asetetut kriteerit onnistuneesti. Sovellukselle jäi kuitenkin useita eri jatkokehitysideoita. Ensim-

mäinen kehityskohde sovellukselle olisi parantaa sen suorituskykyä. YoloV4 tunnistukseen menevä 

aika oli noin 1 sekunti per kuva, kun malli käytti suorituksessaan keskusprosessoria. Testasin mallin 

suorituskykyä näytönohjaimen kanssa, jossa sovelluksella meni tunnistukseen noin 100ms per kuva, 

ilman mitään muuta optimointia. Myös muita tunnistukseen tarkoitettuja ONNX-malleja voitaisiin 

hyödyntää ja verrata niiden tarkkuutta ja nopeutta. Opinnäytetyössä jäi neuroverkon siirto-opettami-

nen tekemättä, joka voisi myös parantaa mallin tunnistuksen suorituskykyä. Prototyyppisovelluk-

sessa käytetty malli tunnisti videokuvasta objekteja hyvin, mutta se luokitteli objekteja joissakin ku-

vankaappauksissa vääriksi, esimerkiksi joissakin tilanteissa se tunnisti junan, vaikka kyseessä oli 

rekka. Sovellukseen pystyttäisiin myös luomaan suodatus, joka poistaa videokuvan tuloksista epäto-

dennäköisiä objekteja. 

Opinnäytetyössä tehtyä sovellusta ei käytetty oikeassa laitosympäristössä, joten sen testaaminen jäi 

jatkokehitykseen. Laitoksen valvomotietokoneella pyörii muita sovelluksia, joten olisi tärkeää, että 

objektin tunnistukseen käytetty sovellus ei veisi liika resursseja tietokoneelta. Sovelluksen heikkous 

on ehdottomasti sen huono suorituskyky. Ensimmäisessä versiossa sovelluksessa oli myös muisti-

vuoto, joka kuitenkin saatiin korjattua myöhemmin. 

Sovelluksessa käytettyä mallia pitäisi myös testata eri laitoksien videomateriaaleilla, sekä eri valais-

tuksien ja vuodenaikojen kanssa. Tällä tavalla mallista saataisiin parempi käsitys, kuinka hyvin se 

tunnistaisi objekteja eri ympäristöissä ja olosuhteissa. 
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7 POHDINTA 

Opinnäytetyön lopputuloksena on toimiva ”proof-of-concept” sovellus, joka tunnistaa energialaitok-

sen pihalta kuvaavan kameran videosta erilaisia objekteja. Työssä valmiiksi opetettu malli tunnistaa 

hyvällä tarkkuudella objekteja, jotka pystytään tallentamaan tietokantaan myöhempää käsittelyä 

varten. Työ osoitti, että tekoälyä ja objektin tunnistusta voidaan käyttää hyväksi laitoksen kunnon-

valvonnassa ja tapahtumien kirjaamisessa. Laitokset voivat olla miehittämättömiä, joten tekoälyn 

tunnistuksen avulla voitaisiin tarkkailla laitosta etäyhteyden kautta. Tekoälyä on jatkuvasti kehittyvä 

ala, jota sovelletaan useissa eri osa-alueissa. Työssä keskityttiin objektin tunnistamiseen, mutta 

ideaa voidaan soveltaa myös muihin energialaitoksen alueisiin. Tekoälyä voitaisiin käyttää hyväksi 

esimerkiksi polttoaineen tunnistamiseen, jolloin tiedettäisiin polttoprosessin säätöön tarvittavaa tie-

toa. Tekoälyä voitaisiin myös hyödyntää polttoprosessin tarkkailuun polttopesässä, jolloin tekoäly 

voisi huomauttaa esimerkiksi polttoprosessin tilasta. 

Aihe on itselleni hyvin mielenkiintoinen ja sen tutkiminen ja tekeminen oli itselleni mieluisaa. Aihe oli 

itselleni aivan uusi, joten epäilin itseäni, pystynkö toteuttamaan sovelluksen ja käyttämään tekoälyä 

hyväksi työssäni. Työn alussa ilmeni, että tekoälyyn pohjautuvia ratkaisuja pystyy myös aloittelijata-

son omaava henkilö tekemään. Työ koostui ongelmista, jotka sain kuitenkin nopealla ja päättäväi-

sellä kyvyllä ratkaistua. Joissakin ongelma kohdissa en löytänyt tietoa suoraan internetistä, vaan jou-

duin itse selvittämään ja ratkaisemaan ongelman. En kohdannut kuitenkaan suurempia ongelmia ja 

työn tekeminen ilman suurempia ongelmia. Asetin työn alussa tavoitteeksi oman mallin opettamisen 

objektin tunnistukseen, joka kuitenkin jäi tekemättä. Kokeilin siirtää työssä käytettyä mallia Matlab-

sovellukseen, joka kuitenkin osoittautui vaikeaksi, joten päätin jättää siirto-opetuksen pois työstä. 

Työstä jäi käteeni laajempi käsitys, miten tekoälyä voidaan hyödyntää eri sovelluksissa ja ratkai-

suissa. Näemme jatkuvaa kehitystä teknologiassa, ja väittäisin että tekoäly on yksi keskeisempiä asi-

oita, jonka avulla voidaan helpottaa ihmiselämää sekä hyödyntää useassa eri osa-alueessa. 
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