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Tarve ja halu hyddyntaa tekoalya resurssirajoitteisissa laitteissa, kuten alypuhe-
limissa on lisaantynyt. Erityisesti syvien neuroverkkojen suorituskyky halutaan
tuoda kaytettavaksi myos mobiilisovelluksissa. Neuroverkkojen ajamisen lasken-
nallinen vaativuus on ongelma rajoitetun prosessointitthon omaavissa alypuheli-
missa. Ongelmaa on kierretty ulkoistamalla neuroverkkojen paattely palvelimille,
mutta se on tuonut mukanaan ongelmia ja rajoitteita: datan siirtoon ei ole kay-
tossa verkkoyhteytta tai yhteys on hidas, palvelimien hankinta ja yllapito tuottaa
kustannuksia, ja datan sailyttamisessa ja kasittelyssa tulee huolehtia EU:n tieto-
suoja-asetuksen noudattamisesta.

Neuroverkkojen ajaminen paikallisesti laitteessa voi pienentaa edella mainittuja
ongelmia tai poistaa ne jopa kokonaan. Taman opinnaytetyon tarkoituksena ol
selvittaa, kuinka nopeasti neuroverkko paattelee nykyaikaisilla alypuhelimilla, kun
kaytetaan resurssirajoitteisille laitteille tarkoitettua neuroverkkomallia. Tahan tar-
koitukseen koulutettiin syva neuroverkko kohteen tunnistus -tehtavaan, jossa tun-
nistettiin levytangon paa. Toisena tarkoituksena oli selvittaa, kuinka reaaliaikai-
sesti levytangon paata voidaan seurata, kun seuranta toteutetaan perakkaisten
kuvien tunnistuksena videodatasta.

Levytangon paan tunnistukseen mukautettu neuroverkkomalli lisattiin React Na-
tive -sovelluskehyksella toteutettuun mobiilisovellukseen, joka asennettiin testat-
taviin alypuhelimiin. Paattelynopeus testatuilla alypuhelimilla oli noin 330-550
ms, joka vastaa kuvataajuutena noin 2—-3 FPS. Saavutettu paattelynopeus on
kohtuullinen ja osoittaa, etta neuroverkon paattelynopeus on riittava, jos ei vaa-
dita reaaliaikaisuutta tai nopeaa vasteaikaa. Jos halutaan seurata nopeasti liik-
kuvaa kohdetta, kuten levytangon paata, neuroverkon tulisi kyeta vahintaan 40—
50 ms paattelynopeuteen. Taman opinnaytetydn perusteella perustason alypu-
helimilla ei pystyta reaaliaikaiseen kohteen seurantaan.
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The desire and need to use artificial intelligence on devices with low processing
power, like mobile phones, has increased. Powerful deep neural networks are in
special demand, but their high computing needs are a problem for mobile phones.
Previously the problem has been solved by using external processing on servers,
but this doesn’t come without problems. The network connection might be slow
or nonexistent, server acquisition and maintenance have costs, and data han-
dling most obey legislation.

By having the neural network infer on device, these problems shrink in size or
might disappear altogether. The purpose of this thesis was to find out the infer-
ence speed of modern mobile phones, when using neural network model that is
designed to be used on devices with lower processing power. For this purpose,
a network was trained to detect barbell end from images. A secondary aim for
this thesis was to assess the real-time aspect of object tracking by finding out
how well the barbell end is tracked through consecutive detections from video.

A neural network trained with custom data was added to the source code of mo-
bile applications develop with React Native framework. The application was in-
stalled on tested mobile devices, which reached inference speeds of approxi-
mately 330-550 ms that corresponds to about 2—-3 FPS. The reached inference
speeds are reasonable for applications that doesn’t require low latency or real-
time tracking. For real-time tracking the inference speed should be at least 40—
50 ms. According to this thesis, basic smart phones aren’t capable of real-time
object tracking through object detection with neural network.

Key words: artificial intelligence, neural network, mobile application
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LYHENTEET JA TERMIT

COCO

harjoitusdata

kohteen seuranta

kohteen tunnistus

koulutusdata

neuroni

neuroverkko

syote

TensorFlow

tensori

testidata

tulos

validointidata

YOLO

Common Objects in Context (kuvien datajoukko)
Joukko syote—tulos -pareja, joiden perusteella koneop-
pimismalli oppii ja testaa osaamistaan.

Kohteen tunnistaminen ja seuranta perakkaisissa ku-
vissa.

Kohteen luokan ja sijainnin tunnistaminen kuvasta.
Osa harjoitusdataa, jonka avulla koneoppimismallin op-
piminen toteutetaan.

Toiminnallinen yksikko, joka prosessoi sille annetuista
syotteistd yhden tuloksen.

Kerroksittainen rakenne, joka muodostuu neuroneista
ja niiden valisista yhteyksista.

Data, joka annetaan koneoppimismallille analysoita-
vaksi.

Ohjelmakirjasto koneoppimisen ja erityisesti neuroverk-
kojen kayttoon

n-ulotteinen vektori

Osa harjoitusdataa, jonka avulla koneoppimismallin op-
pimista testataan, kun se on koulutettu koulutus- ja va-
lidointidatalla.

Data, jonka koneoppimismalli tuottaa syotteesta.

Osa harjoitusdataa, jonka avulla koneoppimismallin op-
pimista testataan koulutuksen aikana. Validointidataa
kaytetaan myos lopulliseen koulutukseen.

You Only Look Once (neuroverkkomalli)



1 JOHDANTO

Tekoalyn hyddyntaminen liiketoiminnassa on trendikasta ja silla on suuri potenti-
aali kehittaa olemassa olevia palveluita tai prosesseja, seka luoda uutta liiketoi-
mintaa. Mobiililaitteita kaytetaan lahes joka puolella maailmaa, joten mobiilisovel-
lusten kehittaminen on suuri liiketoiminta-alue, jossa tekoalya halutaan myos
hyddyntaa. Viime vuosikymmenen aikana varsinkin neuroverkot ovat kehittyneet
edistyksellisiksi ja niitd kaytetaan erityisen paljon konenakoon liittyvissa sovellu-

tuksissa, mutta myos esimerkiksi luonnollisen kielen prosessoinnissa.

Syvien neuroverkkojen ajaminen on kuitenkin laskennallisesti hyvin vaativaa, var-
sinkin kun neuroverkkojen koot suurenevat ja niiden arkkitehtuurit monimutkais-
tuvat parempien tulosten toivossa. Mobiililaitteiden prosessointiteho on ollut viela
yleisesti riittamatonta, jotta syvia neuroverkkoja voitaisiin ajaa paikallisesti lait-
teessa kohtuullisen lyhyella viiveella. Neuroverkoista on tehty viime aikoina ke-
vyempia, kun on ymmarretty niiden potentiaali ja tarve my0s resurssirajoitteisissa

laitteissa, kuten mobiili- ja IOT-laitteissa.

Jos on vaadittu nopeaa vasteaikaa tai reaaliaikaisuutta mobiililaitteessa, niin neu-
roverkkojen prosessointi on ulkoistettu erillisille palvelimille. Tasta syntyy rajoi-
tuksia ja ongelmia: datan siirtaminen verkon yli voi olla hidasta tai verkkoa ei ole
valttamatta saatavilla, oman tai kolmannen osapuolen palvelimen hankkiminen ja
yllapito tuottavat kustannuksia, ja kayttajan dataa kasiteltdessa on huolehdittava
sen oikeanlaisesta sailyttamisesta ja kasittelysta EU:n tietosuoja-asetuksen mu-
kaisesti. Datan prosessointi paikallisesti kayttajan laitteessa tekisi edella maini-

tuista ongelmista pienempia tai saattaisi poistaa ne kokonaan.

Taman tyon tarkoituksena on selvittda kuinka nopeasti nykyaikaiset alypuhelimet
kykenevat ajamaan syvaa neuroverkkoa, kun kaytetaan resurssirajoitteisille lait-
teille tarkoitettua neuroverkkomallia. Selvitysta varten koulutetaan syva neuro-
verkko kohteen tunnistus -tehtavaan, jossa tunnistetaan levytangon paa. Kun
tunnistusta suoritetaan perakkain puhelimen videokameran datasta, niin tehtava
muuttuu kohteen seurannaksi tunnistuksen kautta. Toisena tarkoituksena onkin

selvittaa, kuinka reaaliaikaiseen kohteen seurantaan pystytaan.



2 TEKOALY JA KONEOPPIMINEN

21 Tekoaly

Tekoaly tieteenalana on yksi uusimmista ja siten se myos kehittyy vield nopeaan
tahtiin. Se on myos yksi suosituimmista vastauksista, kun kysytaan muilla tieteen-
aloilla toimivilta, minka parissa he haluaisivat tydskennella. Siihen liittyvaa tyota
ja projekteja alettiin toteuttaa pian toisen maailmansodan jalkeen, ja termi itses-
saan keksittiin vuonna 1956. (Russell & Norvig 2016, 1.)

Ihmiselle on luontaista ajatella ja sen kautta tarkastella, ynmartaa, ennustaa ja
muokata ympardivad maailma. Ajattelu on ilmentyma ihmisen alykkyydesta,
mutta emme kuitenkaan taysin ymmarra miten me ajattelemme. Tekoalytieteen-
alan tarkoituksena ei ole vain yrittaa ymmartaa ihmisen ajattelua, mutta myds
luoda alykkaita itsenaisia kokonaisuuksia. (Russell & Norvig 2016, 1.) Tekoaly-
termi onkin tassa suhteessa melko helppo ymmartaa kasittamaan jotain keinote-
koisesti luotua ja ihmisen alykkyyttd matkivaa asiaa. Toisaalta termi voi johtaa
myos harhaan, koska sen perusteella voi kasittaa tekoalyyn liittyvan alykkyyden
olevan ns. yleista alykkyytta, joka sisaltaa ihmismaisen tietoisuuden. Yleensa te-

koalyt ovat kuitenkin kykenevia tekemaan vain muutamia asioita alykkaasti.

Russell & Norvig (2016, 2) ovat keranneet tekoalyn maaritelmia kirjallisuudesta
(taulukko 1), mitka on jaettu neljaan eri kategoriaan: ihmismaiseen ajatteluun ja
toimintaan, seka jarkevaan ajatteluun ja toimintaan. Tassa voidaan huomata te-
koalyn maarittelyn ja luomisen ongelmat, kun sen pitaisi toimia ihmismaisesti,

mutta samalla jarkevasti.
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TAULUKKO 1. Tekoalyn maaritelmia neljassa eri kategoriassa (Russell & Norvig

2016, 2). Maaritelmat on keratty kirjallisuudesta kirjoittajien toimesta ja vapaasti

suomennettu opinnaytteen Kirjoittajan toimesta.

Ihmismainen ajattelu

"Jannittava uusi kokeilu saada koneet
ajattelemaan ... koneita, joilla on mieli,

kirjaimellisesti.”

"Toimintojen automatisointi, jotka yh-
distetaan ihmismaiseen ajatteluun ku-
ten paatosten teko, ongelmanratkaisu,

oppiminen ...”

Jarkeva ajattelu

"Paansisaisten kykyjen laskennallinen

mallintaminen.”

"Laskenta, joka mahdollistaa havain-

noimisen, jarkeilyn ja toimimisen.”

Ihmismainen toiminta

"Taito luoda koneita, jotka suorittavat
toimintoja, joiden suorittaminen vaatii

alykkyytta ihmiselts.”

"Ala, jossa tutkitaan, kuinka koneet

saadaan tekemaan asioita, joissa ih-

miset ovat talla hetkella parempia.”

Jarkeva toiminta

"Laskennallinen alykkyys on ala, jossa

suunnitellaan alykkaita agentteja.”

"Tekoaly liittyy luomusten alykkaa-

seen kayttaytymiseen”

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yksi tekoalyn osa-alue, mika on syntynyt tarpeesta automati-

soida datan analysointia nykyisen massadatan (big data) aikakaudella. Koneop-

piminen voidaan lyhyesti maaritella joukoksi menetelmia, joilla voidaan ennustaa

jonkin datan tuleva tila olemassa olevasta datasta tunnistettujen kaavojen perus-

teella. Koneoppiminen on siten vahvasti kytkOksissa tilastotieteisiin ja tiedon-

louhintaan. (Murphy 2012, 1.) Toisin sanottuna koneoppimisessa tietokone kyke-

nee oppimaan jonkin asian ilman, etta sitd ohjelmoidaan eksplisiittisesti teke-

maan kyseista asiaa (Géron 2019, 4). Kuvassa 1 on yksinkertaistettu prosessi

koneoppimiseen perustuvan ohjelmiston julkaisemista (Géron 2019, 6).



Julkaisu

Y
Ongelman ; Koneoppimis
tutkiminen algoritmi
Virheiden
analysointi R

KUVA 1. Prosessi koneoppimiseen perustuvan ohjelmiston julkaisemisesta
(Géron 2019, 6). Tekstit suomennettu.

Kuten voidaan havaita, niin prosessi on iteratiivinen. Jos koneoppimismalli ei
toimi riittavan tarkasti tai luokittelee vaarin, niin ongelmaa voidaan tarkastella uu-
destaan ja maaritella data tai malli eri tavalla uuden tiedon valossa. Esimerkiksi
roskapostisuodattimen ohjelmoinnissa perinteisella tavalla kaikki mahdolliset ros-
kapostiin viittaavat merkkijonot ja niiden yhdistelmat tulisi maaritella ohjelmakoo-
dissa. Tallaisen jarjestelman yllapito ja paivitys olisi erittain tydlasta. Sopivan ko-
neoppimismallin avulla datasta voidaan |0ytaa kaavat (merkkijonot, yhdistelmat
yms.) automaattisesti, jonka myoéta jarjestelman paivitys ja yllapito vaatii vain ko-

neoppimismallin uudelleenkouluttamista ajantasaisella datalla.

2.2.1 Koneoppimisen tyypit

Koneoppimisen metodit voidaan korkeimmalla tasolla jakaa kahteen paatyyppiin:
ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. Lisaksi on olemassa osittain ohjat-
tua oppimista ja vahvistusoppimista, jotka ovat vahemman kaytettyja metodeja.
(Murphy 2012, 2; Géron 2019, 8.)
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Ohjatussa oppimisessa jarjestelman tavoitteena on oppia millainen tulos (output)
saadaan tietyilla syotteilla (input). Syotteitd kutsutaan myds ominaisuuksiksi.
Oppimisen ohjattu osuus tapahtuu siina, etta jarjestelmalle annetaan harjoitus-
dataa syote-tulos -pareina, jotka ovat todellisia havaintoja maailmasta. Yksinker-
taisena esimerkkind havainnon ominaisuutena voisi olla henkilon pituus ja tulok-
sena henkilon paino. Havainnon ominaisuus on yleensa kuitenkin monimutkai-
sempi kokonaisuus, kuten sahkopostiviesti, kuva tai aikasarja. Tulos on yleensa
joko luokittelutyyppinen (esim. mies tai nainen), jolloin puhutaan luokittelusta,
tai numeerinen (esim. tulotaso), jolloin puhutaan regressiosta. (Murphy 2012,
2.)

Ohjaamattomassa oppimisessa jarjestelman tulee itse 10ytda datasta merkityk-
sellisia kaavoja. Harjoitusdatana tallaiselle jarjestelmalle annetaan siis vain syot-
teita ilman toivottuja tuloksia. Ohjatussa oppimisessa jarjestelman suorituskykya
voidaan arvioida harjoitusdatan tuloksen ja jarjestelman ennustaman tuloksen
eroavaisuuden avulla, mutta ohjaamattomassa oppimisessa nain ei voida tehda.
(Murphy 2012, 2.) Ohjaamattomassa oppimisessa tyyppeja ovat mm. ryhmittely
(clustering), jossa data jaetaan ryhmiin samankaltaisten ominaisuuksien perus-
teella, ja ulottuvuuksien vahentaminen (dimensional reduction), jossa moni-
ulotteisesta ominaisuudesta tehdaan yksinkertaisempi esimerkiksi yhdistamalla

toistensa kanssa korreloivia ominaisuuden arvoja. (Géron 2019, 11-12.)

Koneoppimismalleja voidaan erotella myo6s niiden oppimistavan perusteella. So-
peutuvia malleja voidaan kouluttaa "lennosta” ajamalla uutta dataa mallin 1api sa-
malla kun jarjestelma on kaytdssa. Vastakohtana jarjestelma voi vaatia koko da-
tan ajamista mallin lapi pelkastaan uuden datan lisaksi. Talldin uudelleenkoulut-

taminen vaatii selvasti enemman aikaa ja resursseja.

2.2.2 Koneoppimisen haasteet

Koneoppimisen ideana on yleistaa jokin ilmido matemaattiseksi malliksi havainto-
jen perusteella (Bishop 2006, 2), mika vaatii usein paljon harjoitusdataa. Tarvit-
tavan datan maara riippuu ongelmasta ja sen monimutkaisuudesta, mutta yksit-

taisten datapisteiden maara harjoitusdatassa voi liikkkua jopa miljoonissa (Géron
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2019, 24). Yhtena koneoppimisen haasteena onkin saada kerattya tarpeeksi da-

taa luotettavan mallin kehittamiseksi.

[Imidn yleistamisessa on tarkedad myos se, etta harjoitusdata edustaa hyvin yleis-
tettavaa ilmiota. Géron (2019, 26) kuvaa taman olevan haastavampaa kuin milta
se kuulostaa. Esimerkkina han kirjoittaa eraan kyselyn otantaharhasta Yhdysval-
tain presidentinvaalien alla vuonna 1936 (Landon v. Roosevelt). Kyselyn vastaa-
jia rekrytoitiin mm. puhelinluetteloista, aikakauslehtien tilaajista ja kerhojen jase-
nista. Kyselyyn vastaajia oli jopa 2,4 miljoonaa ja sen perusteella Landon saisi
57 % aanista. Lopulta Landon havisi Rooseveltille saaden vain 38 % aanista.
Yhtena syyna kyselyn epaonnistumiseen oli se, etta vastaajia rekrytoitiin l1ah-
teista, jotka suosivat varakkaampaa kansaa. Vaikka vastaajia oli maarallisesti

paljon, niin he eivat edustaneet sitad otantaa, joka lopulta aanestaisi vaaleissa.

Datan tulee olla myods laadukasta ja oleellista. Datan laatu on heikko, jos datapis-
teet eivat ole yhtenevaisia. Esimerkiksi, jos osasta dataa puuttuu taysin yksi omi-
naisuus, koska kyselyyn vastaajat eivat halunneet kertoa ikdansa. Vaihtoehtoina
laadun parantamiseksi on jattaa ika kokonaan pois ominaisuuksista tai karsia ne
datapisteet pois, joissa ika on tyhja. Oleellista data on silloin, kun siind on sopiva
maara hyodyllisia ominaisuuksia. Oleellisuus kasvaa, kun mallista karsitaan pois
ne ominaisuudet, jotka eivat suurella todennakdisyydelld kuvaa ilmiota, tai kun
yhdistetaan keskenaan korreloivia ominaisuuksia uusiksi ominaisuuksiksi.
(Géron 2019, 27-28.)

Edella mainitut haasteet liittyvat dataan, joka onkin todella tarkeda komponentti
koneoppimismalleissa. Datan kasittely ja analysointi tuo mukanaan myos omia
haasteita. Ensinnakin oikeiden mallien, metodien ja parametrien valinta juuri ka-
silla olevaan ongelmaan vaatii syvallista osaamista matematiikasta ja koneoppi-
misesta. Osaamisen ja ymmarryksen puute voi johtaa koneoppimisessa tunnet-
tuun ongelmaan nimelta ylisovittaminen (overfitting) (Géron 2019, 28-30). Ku-
vassa 2 on visualisoitu mita ylisovittaminen tarkoittaa. Kuvasta on helppo ymmar-
taa, etta vaikka ylisovittava malli sopisi taydellisesti harjoitusdataan, niin se saat-

taa tuottaa merkittavan virheellisia arvoja uusilla datapisteilla. Géronin (2019, 29)
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mukaan ylisovittamista voi vahentaa valitsemalla yksinkertaisemman tai rajoite-
tumman mallin, vahentamalla harjoitusdatan ominaisuuksien maaraa, keraa-

malla lisaa harjoitusdataa ja parantamalla harjoitusdatan laatua.

0 . 0 ;!
KUVA 2. Punaiset kayrat edustavat vasemmalla kolmannen asteen yhtaloa ja
oikealla yhdeksannen asteen yhtaldoa. Vasemmalla yhtalo yleistaa ilmion melko

hyvin, mutta oikealla yhtal6 ylisovittaa dataan. (Bishop 2006, 7.)

Koneoppimisessa etsitaan johonkin ongelmaan sopivinta mallia, mihin liittyen
Wolpert (1996) esitti ns. "No Free Lunch” -teoreeman. Sen mukaan ei voida sa-
noa varmasti minkaan tietyn algoritmin toimivan paremmin kuin toinen. Kaytan-
ndssa voidaan tehda valistuneita olettamuksia datasta, minkd mukaan voidaan
rajata testattavia malleja, koska kaikkien mallien testaaminen parhaan 16yta-
miseksi on mahdotonta. (Murphy 2012, 24-25; Géron 2019, 33-34.)

2.2.3 Mallin valinta

Lahes aina tavoitteena on valita malli, joka suoriutuu parhaiten kasilla olevan on-
gelman ratkaisemisesta. Malleja taytyy jotenkin pystya vertailemaan, jotta on
mahdollista maaritelld paras vaihtoehto. Looginen ratkaisu voisi olla mallin tes-
taaminen siina, kuinka tarkasti se ennustaa tai kuinka vahan virheita se tekee
harjoitusdatalla. Ylisovittamisen takia tdma voi johtaa usein yllattaviin tuloksiin,
kun malli ei toimikaan yhta hyvin sen ollessa tuotantokaytdssa. Mallia tulisikin

testata sellaisella datalla, jota ei ole kaytetty mallin kouluttamiseen.

Tyypillistd on jakaa harjoitusdata kahteen osaan: koulutusdataan ja testi-

dataan. Esimerkiksi niin, ettd 80 % harjoitusdatasta kaytetdan koulutusdatana
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mallin kouluttamiseen ja loput sen testaamiseen testidatana. Jos harjoitusdataa
on paljon, niin pienempikin suhteellinen osuus riittaa testidataksi. Ehka hieman
yllattaen ongelmaksi voi kuitenkin muodostua ylisovittaminen myos testidataan.
Kun mallia muokataan ja saadetaan iteratiivisesti riittdvan tarkaksi testidataa vas-
ten, niin malli muovautuu sopivaksi juuri siihen yhteen datajoukkoon. (Bishop
2006, 32.)

Ratkaisuna tahan voidaan kayttaa kolmatta datajoukkoa, joka on validointidata.
Se erotetaan koulutusdatasta ja sita kaytetaan alustavana datajoukkona testaa-
miseen ennen varsinaista testaamista testidatalla. Esimerkki: koulutetaan kolme
erilaista mallia koulutusdatalla, josta on erotettu pois validointidata. Nama kolme
mallia testataan validointidatalla. Naista valitaan parhaiten suoriutuva malli ja se
koulutetaan uudestaan koko koulutusdatalla, johon on nyt lisatty siita erotettu va-
lidointidata. Lopuksi malli testataan testidatalla, jotta voidaan mitata mallin kyky
yleistaa ilmié. (Géron 2019, 32.)

Datan jakaminen kolmeen osaan saattaa aiheuttaa ongelmia, kun datan maara
joukoissa pienenee. Sattuman takia saatetaan valita huono malli, jos validointi-
data on pieni ja siihen valikoituu sattumalta joukko "sopivia” datapisteita. Tahan
ratkaisuna on kaytetty ristiinvalidointia, jossa koulutusdata jaetaan useampaan
pieneen joukkoon. Jokainen joukoista on vuorotellen validointidatana ja muut
koulutusdatana, jolloin lopullinen tulos on keskiarvo kaikista testeista. Huonona
puolena tama vie moninkertaisesti aikaa ja resursseja, kun mallit koulutetaan uu-

destaan jokaista pienempaa ristiinvalidointijoukkoa kohden. (Murphy 2012, 24.)

2.2.4 Mallien tarkkuuden mittaaminen

Varsinainen mallien tarkkuuden mittaamistapa riippuu mallin tyypista. Yhden luo-
kan luokittelumalleissa on helppo maarittaa, oliko malli oikeassa vai vaarassa,
kun se luokittelee yhden datapisteen. Silloin koko datajoukosta voidaan laskea
esimerkiksi suhteellinen osuus vaarin luokitelluista datapisteista. Luokittelumal-
lien tarkkuuden ja suoriutumisen analysoinnissa kaytetaan usein sekaannusmat-
riisia ja ROC-kayraa (Géron 2019, 92-102). Regressiomalleissa ei voida suoraan

maaritella ennustiko malli oikein vai vaarin, koska ennusteet ja harjoitusdatan to-
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siarvot ovat yleensa todellisia lukuja jatkuvalla mitta-asteikolla. Toisin kuin luokit-
telumalleissa, regressiomalleille on kuitenkin mahdollista maaritella numeerisia

virhemuuttujia.

Regressiomalleissa sen suorituskykya voidaan mitata laskemalla erilaisia vir-
hemuuttujia havaintojen perusteella. Yksi yleisimmista on keskineliovirheen ne-
lidjuuri (RMSE). Ensin siina lasketaan jokaisen datapisteen ennusteen ja todelli-
sen arvon erotuksen nelio, seka lasketaan niiden kaikkien summa. Tama summa
jaetaan havaintojen maaralla ja saadaan siis keskiarvo nelididyista erotuksista.
Lopuksi tasta keskiarvosta otetaan nelidjuuri ja paadytaan lopulliseen RMSE-ar-
voon. Kaytannossa tama arvo kertoo kuinka kaukana mallin ennuste, ja havain-

non todellinen arvo keskimaarin ovat toisistaan. (Géron 2019, 42—44.)
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3 SYVAT NEUROVERKOT

Syvaoppiminen on koneoppimisen erillinen osa-alue, jossa algoritmi voi oppia
monimutkaisia kasitteitd ilman, ettd kayttaja maarittelee tarkalleen mita tehda
(Goodfellow ym. 2016, 1). Matemaattisten funktioiden ja asianmukaisten opetus-
naytteiden avulla syvaoppimisalgoritmit voivat oppia havaitsemaan datassa ole-
via kuvioita ja suorittamaan tiettyja tehtavia tarkasti (esim. kuvassa esiintyvien
esineiden luokittelu tai kasin kirjoitettujen numeroiden tunnistaminen). Syvaoppi-
minen on mahdollista ns. neuroverkkojen avulla. (Nielsen 2015.) Syvat neurover-
kot ovat ns. end-to-end” -ratkaisuja, joiden avulla raa’asta pikselidatasta paady-
taan lopputulokseen ilman muuta prosessointia. Niiden kehittamisen aloittaminen
sai inspiraationsa aivojen hermosolujen muodostamista yhteyksista, mutta tutki-
jayhteiso on nykyaan suurelta osin erkaantunut biologisesti mahdollisten mallien
kehittamisesta. (Szelisky 2022, 268-269.)

3.1 Rakenne ja toiminta

Neuroverkko koostuu keinotekoisista toiminnallisista yksikoista, neuroneista, ja
niiden valisista yhteyksista (kuva 3). Yleensa neuroni vastaanottaa useita numee-
risia syoétteita, kasittelee ne ja tuottaa yhden numeerisen arvon. (Nielsen 2015.)
Tarkemmin maariteltyna neuroneilla on jokaista syotetta kohden yksi painoker-
roin, mutta vain yksi vinouma-arvo. Neuroniin tullessaan syote kerrotaan ensin
sen omalla painokertoimella ja tama arvo lisatdan kasautuvaan summaan. Lo-
puksi summaan lisatdan neuronin oma vinouma-arvo. Neuroni tuottaa ns. akti-
vaation, joka on yleensa myos syote seuraavalle kerrokselle. Neuronin aktivointi
lasketaan aktivointifunktiolla, joka saa parametrina aikaisemmin kuvaillun neuro-
nin syotteiden painotetusta summasta ja vinouma-arvosta syntyneen summan.
(Bishop 2006, 227). Tuotoskerroksen neuronien aktivaatiot muodostavat neuro-
verkon synnyttdman tuloksen. Aktivaatiofunktioita on erilaisia eri tarkoituksiin,
mutta tyypillisia neuroverkoissa kaytettyja funktioita ovat mm. ReLU ja logistinen
funktio (Sharma ym. 2020).
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KUVA 3. Yksittainen neuroni, jolla on nelja syoétetta (input) painoarvoineen

(weight), yksi vinouma (bias) ja tulos (Szelisky 2022, 270).

Neuronit on jarjestetty kerroksiin ja ns. eteenpain kytketyissa neuroverkoissa yh-
den kerroksen arvoja kaytetaan syotteena seuraavalle kerrokselle. Tasot on jar-
jestetty hierarkkisesti verkossa (kuva 4). Neuroverkon ensimmainen kerros on
syoOtekerros ja kaytannossa se on neuroverkolle syodtetty data ulkopuolelta. Esi-
merkiksi kohteen tunnistuksessa syodtedata voi olla kuvan yksittaisten pikselien
RGB-arvoja. Verkon viimeinen kerros on tuotoskerros. Neuronien aktivaatio tuo-
toskerroksessa maarittaa neuroverkon tuloksen tietyilla syotteilla. Neuronien ak-
tivaatiot tuotoskerroksessa voisivat edustaa todennakdisyytta sille, etta kuva kuu-
luu tiettyyn luokkaan, kuten koira tai kissa, tai todennakoisyytta sille, etta pikse-
lissa on tietty kohde (esim. silma). Sydte- ja tuotoskerrosten valisia kerroksia kut-
sutaan piilokerroksiksi. Piilokerrosten ja niissa olevien neuronien maara maarit-
telee syodtteen ja tuotoksen valisten suhteiden monimutkaisuuden. (Nielsen
2015.)
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KUVA 4. Syva neuroverkko, jossa on kolme kerrosta: syote- (1), tuotos- (3), ja
yksi piilokerros (2) (Szelisky 2022, 272).

Koulutusdata maarittelee, mita neuroverkon tulisi tuottaa tietyilla syoétteilla, mutta
ei sitd mita piilokerrosten tulee tehda. Oppimisalgoritmin on maariteltava piilotet-
tujen kerrosten kayttaytyminen oikean tulosteen tuottamiseksi. Neuroverkon ker-
rosten ja niiden neuronien voi kuvitella oppivan kuvasta tietynlaisia piirteita, sa-

moin kuin perinteisessa kohteen tunnistuksessa (Szelisky 2022, 308-311).

Neuroverkko voidaan kuvitella yhtena isona funktiona, jossa on annetut syotteet,
halutut tulokset, ja suuri maara muokattavia parametreja eli painokertoimia ja vi-
noumia. Saatamalla naita parametreja, neuroverkon syoétteista voidaan muokata
erilaisia tuloksia. (Bishop 2006, 228.) Neuroverkot noudattavat ohjatun oppimisen
periaatetta. Periaatteessa neuroverkko "oppii" siten, etta annetaan sille ensiksi
koulutusdataa, joiden mukana tulee oikeat vastaukset (esim. tdssa kuvassa on
koira). Sen jalkeen neuroverkolle annetaan uusia syotteita ilman vastauksia ja
annetaan palautetta sen tuottamista tuloksista. Neuroverkko muuttaa kayttayty-
mistaan palautteen perusteella ja koulutusprosessi voidaan toistaa. Neuroverkko
voi muuttaa rakenteessaan olevien osasten yhteyksia ja muuttaa siten synnytta-
midan tuloksia. Eri osien yhteyksia muokataan algoritmeilla, joiden tarkoitus on
yleensa minimoida jokin hukkafunktio. Neuroverkkoja opetetaan yleensa hyvin
suurilla datamaarilla. (Goodfellow ym. 2016, 80, 164 — 165; Nielsen 2015.)
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3.2 Konvoluutioneuroverkot

Konvoluutioneuroverkot ovat erityisia neuroverkkoja, joiden jokainen kerros ei ole
taysin kytkoksissa sita edelliseen ja seuraavaan kerrokseen. Aiemmin esitellyt
eteenpain kytketyt neuroverkot ovat taysin kytkettyja, eli yksittdinen neuroni saa
kaikilta edellisen kerroksen neuroneilta syotteen, ja sen aktivaatio annetaan syot-
teena kaikille seuraavan kerroksen neuroneille. (Bishop 2006, 361; Szelisky
2022, 291.) Taysin kytketyissa neuroverkoissa tama tarkoittaa sita, ettd kaukana
toisistaan olevat pikselit vaikuttavat toisiinsa yhta paljon kuin vierekkain olevat
pikselit. Kuvadatassa tarkea informaatio on yleensa keskittyneena jollekin alu-
eelle, joten on loogista, etta kuvan pikseleita prosessoidaan osissa niin kuin kon-

voluutioneuroverkoissa.

Konvoluutioneuroverkon kerrokset muodostuvat piirrekartoista (feature map),
jotka syntyvat, kun edelliselta kerrokselta tullut syotedata syotetaan konvoluutio-
maskien lapi. Piirrekartan voi ajatella kuvaavan kuvasta l6ytyneita piirteita (reu-
noja, kaaria yms.). Kuvassa 5 on havainnollistettu sita, kuinka edellisen kerrok-
sen yksi piirrekartta viedaan yhden konvoluutiomaskin lapi ja siita syntyy seuraa-
van kerroksen yksi piirrekartta. Konvoluutiomaski on kaytannossa kaksiulotteinen
matriisi, jonka alkiot ovat painokertoimia ja jolla on yksi vinouma-arvo. Konvoluu-
tiomaskit ovat ikdan kuin suodattimia, joilla kuvasta voidaan tunnistaa erilaisia
piirteita. Konvoluutioneuroverkon jokaista piirrekarttaa kohden on oma konvoluu-
tiomaski. Konvoluutioneuroverkkoihin patee pitkalti samat oppimisprosessit ja
saannot kuin aiemmin esiteltyihin eteenpain kytkettyihin neuroverkkoihin. Niissa
on usein myos muutamia taysin kytkettyja kerroksia esim. viimeisina kerroksina,
joihin lukeutuu tuotoskerros. (Bishop 2006, 267—-269.)
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KUVA 5. Piirremaskin (vihred) syntyminen, kun edellisen kerroksen piirrekartta

tai raaka pikselidata (sininen) ajetaan konvoluutiomaskin (tumman sininen) lapi.
Taman konvoluutiomaskin painokertoimet nakyvat alaindeksissa ja vinouma-ar-

voksi on asetettu 0. (Dumoulin & Visin 2018.)
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4 KONENAKO, KOHTEEN TUNNISTUS JA SEURANTA

Konenaossa tietokone pyrkii kuvailemaan ymparéivaa maailmaa sille syotetyn
datan (kuvien) avulla, ja uudelleenrakentaa datan perusteella ymparoivan maail-
man ominaisuuksia, kuten muotoja, valaistusta ja vareja. Konenaodn sovellutuksia
on monia: optinen laadunvarmistus, itseajavat autot, 3D-mallinnus, kohteen tun-
nistus ja seuranta, varastojen ja tuotantojen automatisointi, ja kasvojen tunnistus.
(Szeliski 2022, 5). Maailma on kolmiulotteinen ja kuvat kaksiulotteisia, joten yh-
teen kuvaan voidaan tallentaa vain hyvin rajattu versio totuudesta. Tasta syysta
monet konenadn ongelmista ovat haastavia inversio-ongelmia, joissa 2D-kuvien
perusteella yritetaan palauttaa jokin osa tasta rajautuneesta totuudesta. Tahan
kaytetaan fysiikkaan ja tilastotieteeseen perustuvia malleja, seka koneoppimista

ja suurien datamaarien avulla. (Szeliski 2022, 4).

Vaikka konenakosovellutuksia alettiin kehittaa jo 1970-luvulla, niin koneoppimista
alettiin hyodyntaa alalla vasta 2000-luvulla ja syvia neuroverkkoja 2010-luvulla.
Tarjolle on tullut myds massiivisia ja korkealaatuisia datajoukkoja valmiiksi luoki-
telluista kuvista, jotka yhdessa koneoppimisen kanssa ovat vieneet konenako-
alaa suurin harppauksin eteenpain viimeisen kymmenen vuoden aikana. Myos
naytonohjainten prosessointitehon kasvaminen, ilmaisten syvaoppimisohjelmis-
tokirjastojen kehitys ja vapaan lahdekoodin neuroverkkomallit ovat mahdollista-
neet konenakoon liittyvan tutkimuksen tekemisen ja sovellutusten kehittamisen

pienemmillekin toimijoille. (Szelisky 2022, 11-22.)

Nakeminen ja sen prosessointi on niin helppoa ja automatisoitua ihmiselle, etta
konenadn haastavuuden ymmartamiseksi olisi hyva kerrata miten tietokone pro-
sessoi kuvia. Tietokone "nakee” vain numeroita ja esimerkiksi harmaasavykuva
on kaytannossa vain matriisi numeroita, jotka kuvaavat kuvan pikselien intensi-
teettejd. Kuvassa 6 on havainnollistettu miten pikselimatriisi vastaa har-

maasavykuvaa.
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KUVA 6. Harmaasavykuva, jonka paalle on liitetty matriisi kuvassa olevien pikse-

lien intensiteettien arvoista (Agammed 2020).

4.1 Kohteen tunnistus

Kohteen havaitseminen ja tunnistus ovat konenakgéjarjestelmille eraita oleelli-
simpia kykyja, jotta tiedetadn mita kohdetta tarkastellaan, missa se on ja millaisia
ominaisuuksia silla on. Jos jarjestelma loytaa kuvasta esimerkiksi auton ja sen
sijainnin, niin puhutaan vain kohteen havaitsemisesta. Kun jarjestelma pystyy
paattelemaan myos auton ominaisuuksia, kuten varin, merkin tai tyypin, niin pu-
hutaan kohteen tunnistuksesta. (Gollapudi 2019, 97-98.)

Ennen syvien neuroverkkojen kayton yleistymista kohteen havaitsemisessa ja
tunnistuksessa kaytettiin mm. piirteiden havaitsemista (feature detection) ja so-
vittamista (matching). Syvat neuroverkot ovat kuitenkin yleensa paljon piirrepe-
rusteista lahestymista tehokkaampia kohteen tunnistuksessa ja piirteiden kaytto
on vahentynyt. (Szeliski 2022, 345). Kuvan piirteiden havaitsemisessa pyritaan
loytamaan kohteesta piirteita (reunoja, kulmia, pisteitd yms.), jotka kuvaisivat sita
parhaiten. Piirteet erottuvat yleensa parhaiten, jos niilld on suuri kontrasti taus-
taan. (Szeliski 2022, 422). Sovittamisessa kuvasta erotettuja piirteitd verrataan
tietokantaan, jossa on muista kuvista erotettuja piirteita ja etsitaan niista paras
vastaavuus (Gollapudi 2019, 104-105). Szeliskin (2022, 21) mukaan nykyisin sy-
vat konvoluutioneuroverkot ovat usein ainoita tekniikoita, joita tunnistusongelmiin

harkitaan kaytettavan niiden tehokkuuden vuoksi.
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4.2 Kohteen seuranta

Kohteen seuranta on kaytannossa saman kohteen havaitsemista perakkaisissa
videon kuvissa. Kohteen seurantaongelmia on erilaisia, kuten yhden kohteen
seuranta, monen kohteen samanaikainen seuranta, 3D seuranta ja videon koh-
teiden jakaminen osiin (Zhang ym. 2021). Kohteen seurantaa sovelletaan mm.
likenteen ja autojen seurannassa, teollisuuden robotiikassa, videopeleissa, 1aa-

ketieteen diagnostiikkajarjestelmissa ja turvallisuusjarjestelmissa (Ali ym. 2016).

Kohteen seurannalle on useita eri lahestymistapoja, jotka kuitenkin aina sisalta-
vat kohteen havaitsemisen vahintaan kerran. Kohde voidaan periaatteessa ha-
vaita kerran videon ensimmaisessa kuvassa ja kayttaa erilaisia algoritmeja sen
seuraamiseen. Nama algoritmit ovat myos tavallaan kohteen havaitsemista,
mutta ne vaativat kuitenkin esitietona kohteen nykyisen sijainnin. Kohde voidaan
myds havaita joka kuvassa uudestaan jollakin perinteisella kohteen havaitsemis-
metodilla. Haasteet seurannassa riippuvat kaytetyista lahestymistavoista ja on-
gelmasta, mutta niitda ovat mm. kohteen peittyminen toisen taakse, suuri liikku-
misnopeus, sumentuminen, muodon ja varityksen muuttuminen, seka virheelliset
havainnot, kun kuvassa on useita samanlaisia kohteita. (Gollapudi 2019, 119.)
Seuraavassa on kayty lapi muutamia kohteen seuraamisessa kaytettyja algorit-

meja ja metodeja.

Yksi klassisista kohteen seuranta -algoritmeista on Mean Shift (MS) -algoritmi.
MS-algoritmissa kohde muunnetaan histogrammiksi esim. pikselien varien inten-
siteeteista. Kohdetta etsitaan seuraavasta kuvasta etsintaalueelta, joka sijoite-
taan edellisesta kuvasta paikannetun kohteen ymparille. Histogrammia vastaava
alue paikannetaan algoritmissa liikkkumalla iteratiivisesti kohti aluetta, jossa histo-
grammin vastaavuus on vahvempaa. Uudesta sijainnista luodaan uusi histo-
grammi, jota etsitdan taas seuraavasta kuvasta. (Zhang ym. 2021.) MS-algoritmi
vaatii toimiakseen siis ennakkotietoa kohteen sijainnista, koska algoritmille tulee
maarittaa sen aloituspiste. Lisaksi jos seurattava kohde liilkkuu nopeasti ja se liik-

kuu etsintdalueen ulkopuolelle, niin MS-algoritmi suppenee vaaraan pisteeseen
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ja algoritmi hukkaa kohteen. (Shivhare & Choudhary 2015.) Algoritmi ei toimi hy-
vin myoskaan silloin, kun kohde peittyy edes osittain toisen kohteen taakse (Ali
ym. 2016).

Kalman-suodin on ennusteperusteinen kohteen seurantametodi. Siina kohteen
likkumisesta luodaan dynaaminen malli edeltavien kuvien perusteella ja mallilla
voidaan ennustaa kohteen sijainti seuraavassa kuvassa. Kohteen tilaan ja sen
muutokseen liittyy kuitenkin kohinaa, jota ei voida ennustaa mallilla. Tama ote-
taan huomioon Kalman-suotimessa korjaamalla ennustetta todellisen havainnon
perusteella, joka voi tulla esim. kohteen havaitsija-algoritmilta. (Soleimanitaleb &
Keyvanrad 2022.) Kalman-suodinta kaytetaan laajasti yndessa muiden seuranta-
algoritmien kanssa. Kalman-suotimen ennustetta voidaan kayttaa apuna, kun
maaritellddn seuraavan kuvan etsintdalueen sijaintia ja laajuutta. Lisaksi Kalman-
suodin toimii yhtena ratkaisuna kohteen peittymisongelmalle. Seurantaa voidaan

jatkaa jonkin aikaa pelkkien suotimen ennusteiden perusteella. (Ali ym. 2016.)

Seuranta havaitsemisen kautta -metodit ovat joukko algoritmeja, jotka havait-
sevat kohteen jokaisessa kuvassa uudestaan. Prosessina tama metodi on yksin-
kertaisempi kuin monta erillista metodia yhdistava algoritmi kohteen seuraami-
seen. Nykyaan havaitsemiseen kaytettavat algoritmit ovat tehokkaita ja niiden
kouluttamiseen on paljon dataa ja prosessointitehoa, joten kohteen uudelleenha-
vaitseminen on edullista. (Ali ym. 2016.) Neuroverkot voivat olla todella tarkkoja
kohteen seurannassa havaitsemisen kautta, mutta niiden nopeus saattaa olla
heikko, jos neuroverkkojen arkkitehtuuri ja koko kasvavat suuriksi (Zhang ym.
2021). Martinez-Alpiste ym. (2022) arvioivat tutkimuksessaan kohteen tunnistuk-
seen tarjolla olevia koneoppimisalustoja ja -kirjastoja, jotka mahdollistavat syvien
konvoluutioneuroverkkojen hyodyntamisen laitteissa, joissa on rajattu proses-
sointiteho (esim. alypuhelimet). Tallaisia alustoja ovat mm. TensorFlow Mobile,
TensorFlow Lite, OpenCV ja Snapdragon Neural Processing Engine SDK, joita

voi kayttaa Android-kayttojarjestelman laitteissa.

4.3 Kevyet menetelmat resurssirajoitteisissa laitteissa

Tyypillisesti raskaita koneoppimismalleja ajetaan tehokkailla palvelimilla, jolloin
mallin arkkitehtuurista ei tarvitse tehda erityisen kevytta. On yha suurempi tarve
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ajaa koneoppimismalleja, kuten konvoluutioneuroverkkoja, resurssirajoitteisissa
laitteissa, kuten alypuhelimissa ja sulautetuissa jarjestelmissa. Laitteet eivat valt-
tamatta kykene olemaan yhteydessa palvelimiin valitonta mallin ajamista varten

ja tulokset saatetaan tarvita heti. (Martinez-Alpiste ym. 2022.)

4.3.1 Yhden vaiheen konvoluutioneuroverkot

Kohteen tunnistukseen kaytetyt konvoluutioneuroverkot tekevat tunnistuksen
yleensa yhdessa tai kahdessa vaiheessa. Kahden vaiheen neuroverkot etsivat
ensimmaisessa vaiheessa kuvasta kohteet ja toisessa vaiheessa tunnistaa mita
kohteet ovat. Yhden vaiheen neuroverkot tekevat molemmat tehtavat yhdessa
vaiheessa ja ovatkin siis paljon nopeampia ja parhaimpia vaihtoehtoja reaaliai-
kaisuuden saavuttamiseen. (Szeliski 2022, 382—-385.) Reaaliaikaisuus vaatii ruu-
dunpaivitysnopeudeksi (FPS) vahintaan noin 20 — 25 ruutua sekunnissa, jolloin

paattelynopeudeksi tulee 40 — 50 ms.

Talla hetkella parhaimpia yhden vaiheen konvoluutioneuroverkkoja reaaliaikai-
seen kohteen tunnistukseen ovat YOLO-perheen (You Only Look Once) mallit
(Papers With Code n.d.). Ensimmainen YOLO-malli esiteltin Redmonin ym.
(2016) toimesta ja se oli arkkitehtuurinsa ansiosta merkittavasti nopeampi ja tar-
kempi kuin aiemmat yhden vaiheen mallit (Zaidi ym. 2021). Ensimmaisessa
YOLO-mallissa kuva jaetaan ruudukoksi ja kohde havaitaan siind ruudussa,
jossa sen keskipiste sijaitsee. Jokaisessa mallin ennusteessa on kohteen keski-
pisteen koordinaatit, kohteen ympardivan suorakaiteen leveys ja korkeus, seka
ennusteen varmuusarvo. (Redmon ym. 2016.) Ensimmaisen YOLO-mallin jal-
keen julkaistu SSD-malli (Liu & Angelov 2016) oli ensimmainen yhden vaiheen
konvoluutioneuroverkko, joka oli yhta tarkka kuin kahden vaiheen neuroverkot,

mutta pystyi silti reaaliaikaiseen paattelyyn (Zaidi ym. 2021).

YOLO-malleja on paranneltu ensimmaisesta versiosta ja niitd oli Zaidin ym.
(2021) katsauksen aikana YOLOv2, YOLO9000, YOLOvV3 ja YOLOvV4, joista vii-
meisin YOLOv4 (Bochkovskiy ym. 2020) saavutti "state-of-the-art” -statuksen re-
aaliaikaisissa yhden vaiheen kohteen tunnistajissa. Myohemmin YOLOv4 poh-
jalta kehitettiin Scaled-YOLOv4 (Wang ym. 2021a), joka oli tarkempi ja silti yhta
nopea kuin YOLOv4. Lisaksi viimeisimpina lisdyksind YOLO-perheeseen ovat
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tulleet YOLOR (Wang ym. 2021b) ja PP-YOLOE (Xu ym. 2022). YOLOR on jopa
88 % nopeampi kuin Scaled-YOLOV4 ja saavuttaa silti saman tason tarkkuuden
(Wang ym. 2021a). YOLOR on talla hetkella "state-of-the-art” reaaliaikaisessa
kohteen tunnistuksessa (Papers With Code n.d.). EfficientDet-mallit (Tan ym.
2020) olivat ennen YOLOv4-mallia parhaita, mutta sen jalkeen YOLO-mallit ovat

pitaneet karkipaikkaa reaaliaikaisessa kohteentunnistuksessa.

Mobiili- ja 10T-laitteet tuovat erityisen rajoitteen laitteiston suorituskykyyn niiden
pienen koon takia. Jotta tallaisilla laitteilla voitaisiin suorittaa reaaliaikaista koh-
teen tunnistusta, on kaytettyjen neuroverkkojen oltava erityisen kevyita tai niiden
prosessoinnissa on kaytettava erityisen taloudellisia metodeja prosessointire-
surssien kayton suhteen. MobileNet-perheen mallit on suunniteltu resurssirajoit-

teisille laitteille ja niistd uusimmat perustuvat SSD-malliin. (Zaidi ym. 2021.)

4.3.2 Deep SORT

Reaaliaikainen kohteen seuranta on tarkeaa jarjestelmissa, jotka vaativat nopeaa
reagointia havaintoihin tai joissa pitka viive haittaa sen toimintaa tai kayttamista.
SORT (Bewley ym. 2016) ja Deep SORT (Wojke ym. 2017) ovat samaan ideaan
perustuvia yksinkertaisia, mutta nopeita algoritmeja usean kohteen seurantaan.
Ne perustuvat seurantaan havaitsemisen kautta ja hyédyntavat Kalman-suodinta
seka ns. Unkarilaista algoritmia paatellessaan mika kohde nykyinen havainto on.
Alkuperainen SORT kehitettiin tietoisesti olemaan nopea, mutta ei kasittelemaan
ongelmatilanteista. Se karsii erityisesti kohteen peittymisen aiheuttamasta koh-
teen virheellisesta uudelleentunnistuksesta (Bewley ym. 2016). Wojke ym. (2017)
kehittivat alkuperaista SORT-algoritmia, jotta kohteen peittyminen ei aiheuttaisi
kohteen identifioimista eri kohteeksi, kun se peittyy edes yhden kuvan ajaksi vi-
deossa. Deep SORT nimi tulee kohteen uudelleentunnistuksessa kaytetysta sy-
vasta konvoluutioneuroverkosta, jonka avulla virheellisia uudelleentunnistuksia
tapahtuu vahemman. Kohteen tunnistukseen naissa algoritmeissa voidaan kayt-
taa mita tahansa syvaa neuroverkkoa, joten algoritmia voidaan soveltaa mm. re-
surssirajoitteisissa laitteissa kevyemmilla neuroverkoilla, ja se ei "vanhene” tek-

nologisesti, kun neuroverkkojen arkkitehtuurit kehittyvat (Bewley ym. 2016).
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Parico & Ahamed (2021) osoittivat, etta Deep SORT yhdessa YOLOv4-mallien
avulla kykenee reaaliaikaiseen paarynodiden seuraamiseen ennalta kuvatussa vi-
deossa. Paattelynopeuden testaaminen suoritettiin poytakoneella, jossa oli nay-
tonohjaimena NVIDIA GeForce GTX 1060. Keveimmalla YOLOv4-tiny -mallilla
FPS oli yli 50 ja jonkin verran tarkemmalla YOLOv4-mallilla FPS oli vahintaan 24.
Parico & Ahamed (2021) suosittelivat YOLOv4-tiny -mallin kayttamista, jos on
tarpeen suorittaa paattely mobiililaitteessa. He mainitsevat myos, etta kyseinen

kevyinkin malli tarvitsee vahintaan 2 GB naytonohjaimen muistia.
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5 TEKOALYMALLILEVYTANGON PAAN SEURAAMISEEN

Levytangon paan seuraamiseksi koulutettiin syva neuroverkko TensorFlow-kir-
jaston ja itse kuvatun datan avulla. Syvan neuroverkon koulutukseen kaytettiin
Google Colab -palvelua, joka tarjoaa ilmaiseksi suoritusympariston Python-koo-

dille internetin valityksella (Google n.d.).

5.1 TensorFlow

TensorFlow on ilmainen ja vapaan lahdekoodin ohjelmistokirjasto, jota kaytetaan
laajasti koneoppimisessa ja tekoalysovelluksissa. Se on erityisen suosittu syvien
neuroverkkojen koulutuksessa ja kaytossa. TensorFlow’'n ensimmainen versio
julkaistiin vuonna 2015 Googlen kehitystiimin toimesta (Abadi ym. 2015). Ten-
sorFlow 2.0 julkaistiin nelja vuotta myéhemmin vuonna 2019 (Medium 2019).
TensorFlow’ta voi kayttda useammalla kielelld, mutta se tarjoaa parhaimman
tuen Python-kielelle, joka on yksi suosituimmista ohjelmointikielista datatieteiden

parissa (TensorFlow documentation n.d.).

Vuonna 2018 TensorFlow’sta julkaistiin my6s JavaScriptia tukeva versio Ten-
sorFlow.js (Gordon & Robinson 2018). TensorFlow.js mahdollistaa TensorFlow’n
rajapinnan hyédyntamisen myds JavaScript-sovelluksissa eli mm. selaimessa ja
Node.js ajoalustalla. JavaScript tuen avulla koneoppimista ja syvia neuroverkkoja
voidaan siis hydodyntaa suoraan esimerkiksi kayttajan selaimessa. Vuonna 2020
TensorFlow.js sai virallisen tuen ja adapterin myds React Native -mobiilisovellus-
kehykselle (TensorFlow blog 2020). TensorFlow’ssa on valmiiksi toteutettuja ja
esikoulutettuja neuroverkkomalleja kohteen tunnistusta varten (GitHub n.d. a).
Monet naista malleista on esikoulutettu COCO-datajoukolla (Lin ym. 2015) tun-

nistamaan 80 erilaista kohteita.

5.2 Neuroverkkomalli

Neuroverkoksi sovellukseen valittiin MobileNetV2 (Sandler ym. 2019). Kyseinen
neuroverkko on toteutettu TensorFlow’lla ja siita |10ytyy COCO-datajoukolla esi-
koulutettu versio "ssd_mobilenet v2 coco” (GitHub n.d. a). MobileNetV2 valikoi-

tui siksi, etta se oli TensorFlow’n suorittamien testien mukaan (GitHub n.d. a) yksi
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nopeimmista neuroverkoista sailyttaen kuitenkin kohtuullisen tarkkuuden COCO-

datajoukolla testatessa.

Tama TensorFlow’lla toteutettu versio MobileNetV2-mallista ottaa vastaan syot-
teend 300x300 resoluution varikuvia. Koska kyseessa on varikuva, niin silla on
kolme kanavaa (punainen, sininen ja vihred) ja syottteessa on siis yhteensa
3x300x300 lukua. Malli paattelee syotteesta mita kohteita siina on, missa ne si-
jaitsevat syotteen kuvassa, ja kuinka varma malli on siita, etta tietyssa sijainnissa
on tietty kohde. Malli tuottaa kaytannossa paattelyn tuloksena erikokoisia tenso-
reita, jotka sisaltavat jokaisesta ennusteesta kohteen luokan numeron kokonais-
lukuna, varmuusarvon desimaalilukuna (0-1), seka sen sijainnin. Sijainti ilmoite-
taan kohdetta ymparoivan suorakulmion vasemman ylakulman ja oikean alakul-

man koordinaatteina desimaalilukuina.

5.3 Harjoitusdata

Syvan neuroverkon koulutukseen tarvittava data kuvattiin OnePlus 6 -alypuheli-
mella paikallisella kuntosalilla Tampereella. Tarkemmin harjoitusdataksi kuvattiin
videoita levytangolla tehtavista voimaharjoitteluliikkeista (esim. maastaveto ja
kyykky). Videot kuvattiin noin 3 metrin paasta sivusta, jolloin levytangon paa on
kohtisuorassa kameraan. Kuvattujen videoiden resoluutio oli 1080x1920. Vide-
oita kuvattiin seitseman, joista erotettiin kuvakaappauksia VLC-mediasoittimella
(VideoLAN n.d.). Kuvakaappausten erottaminen toteutettiin automaattisesti siten,
etta joka 250. kuvaruutu tallennettiin levylle. Kuvakaappaukset rajattiin tdman jal-
keen resoluutioon 600x600 siten, etta rajattu alue otettiin tasmalleen kuvakaap-
pauksen keskelta. Rajaus toteutettiin automaattisesti Python-ohjelmalla. Rajauk-
sen jalkeen kuvakaappauksista valittiin harjoitusdataan ne, joissa levytangon paa
oli kokonaan nakyvissa. Rajattuja kuvakaappauksia jai lopulta yhteensa 79 kap-

paletta harjoitusdataksi.

Harjoitusdatan merkkaaminen (labeling tai annotating) suoritettiin vapaan Iah-
dekoodin Labellmg-ohjelmistolla (Lin n.d.). Levytangon paa merkattiin videoista
erotettuihin kuviin ymparodimalla se suorakaiteen muotoisella alueella (kuva 7).

Paattelyyn kaytetty MobileNetV2-malli tuottaa syotteesta ennusteita, joista jokai-
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seen liittyy vastaavanlainen suorakaide. Ohjelmisto tallensi merkinnat XML-muo-
dossa siten, etta jokaisen kuvan suorakaiteesta tallennettiin vasemman ylakul-

man ja oikean alakulman koordinaatit yhteen tiedostoon.

KUVA 7. Kuvakaappaus Labellmg-ohjelmistosta yhdesta harjoitusdatana kayte-

tysta kuvasta, johon on merkattu levytangon paan sisaltava suorakulmio.

Harjoitusdata jaettiin koulutus- ja testidataan siten, etta 59 kuvaa toimi koulutus-
datana ja 20 kuvaa testidatana. Suhteellisesti koulutusdataa oli siis noin 74,7 %
ja testidataa 25,3 % harjoitusdatasta. Neuroverkon koulutukseen kaytetty Pyt-
hon-ohjelma vaati datan tietyssa muodossa, joten data vaati viela muuntamista.
Kun kaikki kuvat oli merkattu, niin koulutus- ja testidatajoukkojen XML-tiedos-
toista luotiin Python-ohjelmalla yhdet CSV-tiedostot, jotka sisédlsivat datajoukon
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kaikkien kuvien suorakulmioiden koordinaatit. Lisaksi kuvadata ja merkinnat yh-
distettiin Python-ohjelmalla TFRecord-muotoon. Data on tallennettu TFRecord-
tiedostoon binaarisarjoina, joten se vie vahemman tilaa, data voidaan lukea no-

peammin ja kaikki data sijaitsee samassa tiedostossa.

5.4 Mallin koulutus

Neuroverkkomallin koulutus suoritettin Google Colab -palvelussa, jossa koulu-
tukseen pystyttiin kayttamaan suorituskykyista naytonohjainta ilmaiseksi. Colab-
palvelu toimii ns. notebookien avulla, jotka hostataan Googlen palvelimilla, joihin
on asennettu Python-kehitysymparistd. Colabissa olevat notebookit ovat kaytan-
ndssa samoja kuin Jupyter notebookit (Jupyter n.d.). Notebookeissa voi ajaa koo-
dia solu kerrallaan ja niihin voi upottaa tulosteita seka lisata esim. tekstiosuuksia
(kuva 8). Colabin kehitysymparisto sisaltaa valmiiksi kaiken tarvittavan perintei-
seen datatieteilyyn, kuten TensorFlow’n, joten koodin testaaminen ja ajaminen
on nopeaa. Palvelun tarjoama palvelin sisaltaa suorituskykyisen naytdnohjaimen,
joka mahdollistaa syvien neuroverkkojen nopean koulutuksen ilman omaa nay-

tonohjainta.

~ Data science

With Colab you can harness the full power of popular Python libraries to analyze and visualize data. The code cell below uses numpy to
generate some random data, and uses matplotlib to visualize it. To edit the code, just click the cell and start editing.

[ 1 dimport numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

¥s = 28@ + np.random.randn(l1@@)
x = [x for x in range(len{ys))]

plt.plot(x, ys, "-')
plt.fill between(x, ys, 195, where=(ys > 195), facecolor='g', alpha=2.6)

plt.title("Sample Visualization")
plt.show()

Sample Visualization

203

202

201 4

200 4

199

198

197

196

1395

KUVA 8. Esimerkki notebookin osasta, jossa on tekstiosio, koodisolu ja solun

ajamisesta syntynyt upotettu tuloste (Google n.d.).
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Valittu neuroverkkomalli oli TensorFlow 1 -version kanssa yhteensopiva, joten
Colabissa kaytettiin TensorFlow’sta versiota 1.15.2. Colabin palvelimella oli NVI-
DIA Tesla T4 16GB naytonohjain, joka on erityisesti kehitetty mm. syvien neuro-

verkkojen koulutusta varten.

TensorFlow’lla on erillinen ohjelmakirjasto "Model Garden” (GitHub n.d. c), joka
mahdollistaa mm. omien mallien yksinkertaisemman kayttdonoton ja olemassa
olevien mallien uudellenkoulutuksen. Model Gardenia hyodynnettiin neuroverk-
komallin koulutuksessa Colab-ympariston lisaksi. Kyseinen ohjelmistokirjasto la-
dattiin ensin omaan Drive-palveluun, jonka jalkeen kirjasto kiinnitettiin ja asen-

nettiin Colab-palvelun kautta (kuva 9).

Mount Google Drive folder

[ 1 from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive")

# change to working tensorflow directory on the drive
%cd '/content/gdrive/My Drivefobject_detection/models/’

Install protobuf and compile, install setup.py

[ 1 !apt-get install protobuf-compiler python-pil python-1lxml python-tk
Ipip install Cython
%cd /content/gdrive/My Drive/object_detection/models/research/
!protoc object_detection/protos/*.proto --python_out=.

import os
os.environ[ "PYTHONPATH'] += ':/content/gdrive/My Drive/object_detection/models/research/:/content/gdrive/My Drive/Tensorflow/models/research/slim’

!python setup.py build
!python setup.py install

KUVA 9. TensorFlow’'n Model Gardenin kiinnitys Google Drivesta Colabiin ja sen

asennus.

Varsinaista mallin koulutusta varten Model Gardenin ohjelmakirjastoon tuotiin
aiemmin luotu harjoitusdata CSV- ja TFRecord-muodossa (kohta 5.3), seka al-
kuperaiset kuvat. Lisaksi luotiin tekstitiedosto, jossa maariteltiin kaikki luokat, joi-
hin malli voi luokitella kohteita. Kaytanndssa luokkia oli vain yksi, joka vastaa le-
vytangon paata. Kuvassa 10 on kuvattu koodisolu Colabin notebookista, jolla
kaynnistettiin mallin koulutus ja osoitettiin tiedosto (ssd_mobilenet_v2_coco.con-
fig), jossa maaritelldadn mm. neuroverkon ja koulutuksen parametreja seka har-
joitusdatan sijainti.
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[ 1 !pip install tf slim
%cd /content/gdrive/My Drive/object_detection/models/research/object_detection
os.environ[ "PYTHONPATH'] += ':/content/gdrive/My Drive/object_detection/models/research/:/content/gdrive/My Drive/Tensorflow/models/research/slim’

Ipython train.py --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/ssd_mobilenet_v2_coco.config --logtostderr

KUVA 10. Mallin koulutuksen kaynnistaminen.

Koulutusta suoritettiin noin 30 minuuttia. Lyhyt koulutusaika ja pieni harjoitusda-
tan maara (79 kuvaa) on mahdollista, koska malli oli esikoulutettu COCO-data-
joukolla. Malli koulutettiin uudelleen tunnistamaan vain yhdenlaisia kohteita, joten
koulutuksen jalkeen se ei kykene enaa tunnistamaan COCO-datajoukon luokkia.
Tata kutsutaan siirto-oppimiseksi (transfer learning). Taman jalkeen malli tallen-

nettiin muotoon, jolla voidaan suorittaa paattelya Python-ymparistossa.
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6 MOBIILISOVELLUS LEVYTANGON PAAN SEURAAMISEEN

Mobiilisovellus toteutettiin JavaScript-pohjaisella React Native sovelluskehyk-
sella. Koulutettu neuroverkkomalli muunnettiin TensorFlow.js-muotoon ja pake-

toitiin ohjelmiston lahdekoodiin.

6.1 TensorFlow.js yhteensopiva malli

Neuroverkkomallin koulutuksen tuloksena syntynyt malli (kohta 5.4) oli yhteenso-
piva Python-ymparistdssa ajettavaksi, joten malli taytyi muuntaa JavaScript-ym-
paristossa ajettavaan muotoon. Kun malli halutaan paketoida lahdekoodin si-
saan, niin TensorFlow.js-kirjastossa tallaiset mukautetut mallit vaativat kaksi tie-
dostoa. Toinen on json-paatteinen tiedosto, joka sisaltdéd mm. mallin rakenteen
ja syotteen prosessointiin liittyvia maarityksia. Toinen on bin-paatteinen tiedosto,

joka sisaltaa mallin painokertoimet ja vinoumat.

TensorFlow on luonut muunto-ohjelman (GitHub n.d. a), jolla Python-yhteensopi-
vista malleista voidaan luoda ns. TensorFlow.js malleja, joita voidaan ajaa Ja-
vaScript-ymparistdssa. Kayttamalla kyseista ohjelmaa aiemmin luodusta mallista

luotiin TensorFlow.js malli, eli yhdet json- ja bin-tiedostot.

6.2 React Native -sovellus

React Native -mobiilisovellus luotiin Expo-alustalla ja sen tarkoituksena oli olla
prototyyppi, joka paattelee videokuvasta levytangon paan sijainnin. Sovellukseen
asennettiin tarvittavat riippuvuudet, jotka loytyvat kuvasta 11. Oleellisimpina
naistd ovat TensorFlow.js riippuvuudet: @tensorflow/tfis ja @tensorflow/tfjs-
react-native. TensorFlow.js malli tallennettiin sovelluksen |&ahdekoodiin as-

sets/model -kansioon.
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"dependencies™: {
"@react-native-async-storage/async-storage™: "~1.17.3",
"@tensorflow/tfjs": "5
"@tensorflow/tfjs-react-native”:
"@types/react-native-canvas":

"expo":

"expo-camera":

"expo-gl": "~
"expo-gl-cpp":
"expo-status-ba
expo-updates
"react”: '

"react-dom™

"react-native”: °
"react-native-canvas
"react-native-fs™:
"react-native-web"”
"react-native-webvie

}s

"devDependencies™: {
"@babel /core™:
"@types/react”:
"@types/react-native”:
"typescript”: "~4.3.5"

KUVA 11. React Native -mobiilisovelluksen asennetut riippuvuudet.

Kun sovellus oli kaynnistynyt ja TensorFlow.js -riippuvuudet latautuneet, neuro-
verkkomallin osat ladattiin Iahdekoodista, ne paketoitiin kaytettavaan muotoon ja

malli asetettiin sovelluksen tilamuuttujaan kaytettavaksi (kuva 12).

dellson = require(’.
ellWeight = require('./
model g t tf.loadGraphModel(
bundleResourceIO{modelJson, modelWeight)

)
console.log('Setting the model")
setModel (model )

KUVA 12. Mallin osien lataaminen lahdekoodista ja kaytettavan mallin luominen

niista.

Malli vaatii syotteen tensorina, jonka muoto on (-1, 300, 300, 3), joten kamerasta
tulevan videon data tuli muuntaa sopivaan muotoon. Ensimmainen luku -1 tar-
koittaa, etta ensimmaisen ulottuvuuden koko voi olla mika tahansa. Kaytannossa
tama luku kuvaa sita, kuinka monen kuvan data syotetaan kerralla. Taman sovel-

luksen kohdalla se oli 1.
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TensorFlow.js -kirjaston avulla voidaan luoda komponentti, johon tyypillinen ka-
merakomponentti voidaan paketoida ja jolla kamerasta tuleva syote voidaan
muuntaa suoraan tensorimuotoon (kuva 13). Komponentista saatavalla tensorilla

on kolme ulottuvuutta, jotka voidaan maaritella resize-alkuisilla parametreilla.

1
J

cameraTextureHeight

cameraTextureWidth={8}
resizeHeight={380}
resizeWidth={300}
resizeDepth={3}
onReady={handleCameraStream}
autorender={true}
useCustomShadersToResize={false}

KUVA 13. Komponentti, joka paketoi ns. tyypillisen kamerakomponentin ja pa-

lauttaa kuvan tensorimuodossa. Komponentin luontia ei nayteta tassa kuvassa.

Kuvassa 14 on funktio, jossa malli paattelee ennusteet ja kutsuu levytangon paan
sijainnin piirtavaa funktiota, kun mallin varmuusarvo oli yli 0,1. Tensoriin lisataan
yksi ulottuvuus ennen kuin se syotetaan mallille, koska kamerakomponentista tu-
levan tensorin muoto on (300, 300, 3). Tama tarkoittaa vain koko tensorin pake-
toimista yksiin hakasulkeisiin, jolloin muodoksi tulee (1, 300, 300, 3). Paattelyyn
kuluva aika mitataan ja tallennetaan sovelluksen tilamuuttujaan. Paattelyn tulok-
sena ennusteet ovat useammassa tensorissa pred-muuttujassa. Indeksin 3 ten-
sorissa ovat kohteiden luokkien varmuusarvot ja tassa luetaan levytangon paan
luokan varmuusarvo score-muuttujaan. Indeksin 4 tensorissa ovat ennusteiden
sijaintien koordinaatit. Jos varmuusarvo oli yli 0,1, niin sita vastaava sijainti piir-

retaan videon paalle.
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‘undefined') {

eTensor = images.next().value
if (!nextIma ensor) return

performance .now( )

d: any = await n 1.executeAsync(nextImageTensor.expandDims (@) )

performance .now( )
setInferTime(t1l -
pred[3].arraySync()[0][0]

e > 0.1) {
[4].arraySync()[@][@]

requestAnimationFrame(loop)

loop

KUVA 14. Funktio, jossa malli paattelee ennusteet, mitataan mallin paattelyyn

kayttama aika ja kutsutaan piirtofunktiota, jos varmuusarvo on yli 0,1.

Valmiista sovelluksesta nakee videokuvan, sen paalle piirretyn suorakaiteen ja
kuvataajuuden (kuva 15). Suorakaide piirretaan punaisella varilla ja vain silloin,

kun ennusteen varmuusarvo on yli 0,1.
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KUVA 15. Kuvakaappaus sovelluksesta. Mallin tekema ennuste on piirretty suo-
rakaiteena videon paalle.
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Neuroverkon paattelynopeus OnePlus 6 -alypuhelimella oli noin 500-550 ms.
OnePlus 6 -alypuhelimessa on 8-ytiminen Snapdragon 845 siru, joka sisaltaa Ad-
reno 630 naytdnohjain piirin. Uudemmalla OnePlus 8 PRO -alypuhelimella paat-
telynopeus parani noin 330-360 ms tasolle. OnePlus 8 PRO -alypuhelimessa on
8-ytiminen Snapdragon 865 siru, joka sisaltdad Adreno 650 naytdénohjain piirin.
Vaikka paattelynopeus on selkeasti lyhyempi OnePlus 8 PRO -alypuhelimella,

niin kuvataajuudet nailla puhelimilla olivat silti vain noin 2-3 FPS.
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7 POHDINTA

Taman opinnaytetyon tarkoituksena oli selvittda mika on nykyaikaisten alypuhe-
limien suorituskyky syvien neuroverkkojen ajamisessa paikallisesti laitteessa. Ta-
han tarkoitukseen kehitettiin prototyyppi mobiilisovelluksesta React Native -so-
velluskehyksella, milla voidaan seurata levytangon paata videokuvasta. Levytan-
gon paan seuraamista varten koulutettiin mukautettu syva neuroverkko omalla
datalla, joka sisalsi ruutuja videoista, joissa oli levytangon paa suoraan sivusta
kuvattuna. Paattelynopeus testatuilla alypuhelimilla vaihteli noin 330-550 ms va-
lilla ja kuvataajuus oli siten 2—-3 FPS. Taman opinnaytteen perusteella React Na-
tive -mobiilisovelluksen kautta ajetulla syvalla neuroverkolla voidaan kohtuullisen
nopeasti ajaa yhden luokan kohteen tunnistusta. Reaaliaikaiseen kohteen seu-
rantaan on kuitenkin viela matkaa nykyaikaisillakin alypuhelimilla, kun seuranta

toteutetaan kohteen tunnistuksen avulla.

Paattelynopeutta ei kuitenkaan testattu taman hetken parhaimmilla ja tehokkaim-
milla alypuhelimilla, joilla paattelynopeus saattaisi olla selkeasti nopeampaa. Uu-
simmissa alypuhelimissa saattaa my0s olla erityisesti syvien neuroverkkojen pro-
sessointiin erikoistuneita piireja. Suorituskyky tallaisen piirin sisaltavassa alypu-
helimessa voi olla selkeasti parempi kuin tassa opinnaytteessa testattujen alypu-

helimien suorituskyky.

JavaScript, jota kaytetdan React Nativen kanssa luo yhden ylimaaraisen kerrok-
sen mobiililaitteen varsinaisen laitteistorajapinnan ja mallin valiin. Kayttamalla na-
tiivia Androidin kehitysymparistda ja luomalla natiivi sovellus olisi saatettu saada
nopeampia tuloksia. Tama tyo antaa kuitenkin kuvan siita, kuinka nopeaa neuro-

verkon paattelynopeus on JavaScriptin kautta.

Tassa opinnaytteessa testattiin vain yhta neuroverkkomallia, joten jollain toisella
mallilla olisi voitu saavuttaa parempia tuloksia paattelynopeudessa. Valittu malli
oli silti esiselvityksen perusteella yksi nopeimmista sailyttden kohtuullisen tark-
kuuden COCO-datajoukolla, kun luotetaan TensorFlow’'n tekemiin omiin testei-
hin. Valittu malli oli MobileNetV2, mutta MobileNet-perheessa on myos uudempi
V3-malli. Tama voisi oletetusti olla hieman nopeampi kuin edeltdjansa. YOLO-
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perheen mallit ovat taman hetken parhaimpia kohteen tunnistuksessa, joten niilla
paattelynopeudessa olisi voitu nahda eroja. YOLO-mallit ovat kuitenkin Ten-
sorFlow’n virallisen tuen ulkopuolella ja niiden toteuttaminen kohteen tunnistusta
varten vaatisi syvallisempaa osaamista neuroverkoista ja TensorFlow-kirjaston
kayttamisesta. Tassa opinnaytteessa saadut tulokset antavat kuitenkin suurpiir-
teisen suunnan sille, mihin moderneilla neuroverkoilla ja melko uusilla alypuheli-
milla pystytaan. Vaikka neuroverkkomallina olisikin kaytetty YOLO-perheen mal-
leja, niin kuvataajuus olisi tuskin kasvanut moninkertaiseksi, jota reaaliaikaisuus

vaatisi.

Suorituskyky resurssirajoitteisissa laitteissa kuten alypuhelimissa ja pienissa
IOT-laitteissa on ollut viela riittamaton ajamaan syvia neuroverkkoja reaaliaikai-
sesti. Jos neuroverkkoja on kaytetty mobiilisovelluksissa, niin usein ratkaisuna on
kaytetty ulkoista prosessointitehoa. Tallainen voi olla esimerkiksi kolmannen osa-
puolen ratkaisu tai oma palvelin, jossa paattely suoritetaan omalla mukautetulla

neuroverkolla.

Ongelmaksi tulee ensimmaisena se, etta data tulee lahettaa pois laitteesta ana-
lysoitavaksi ja vastaanotettava takaisin laitteeseen, kun analysointi on valmis.
Tama vaatii jatkuvan yhteyden verkkoon ja se voi olla joissain tapauksissa vai-
keaa, jos prosessoitava data tulee verkkoyhteyksista erillaan olevasta paikasta.
Vaikka verkkoyhteys olisikin olemassa, niin sen tulee olla myds riittdvan nopea

erityisesti silloin, kun halutaan reaaliaikaista vastetta.

Nykyaikana yleistyvien 5G-verkkojen myota yhteyksien nopeudet eivat enaa tule
rajoittamaan ulkoisen prosessointitehon kayttéa yhta paljon. Nykyisilla 4G-ver-
koilla voidaan parhaimmillaan saavuttaa noin 15 — 30 ms viive, joka kuluu pel-
kastaan datan siirtymiseen (ETN, 2019). Neuroverkon paattelyyn ei siis jaa ko-
vinkaan paljon aikaa, jos halutaan saavuttaa reaaliaikaisuuden vaatima 40 — 50
ms taso. Elisan mukaan pitkan ajan tavoite on paasta 5G-verkoilla alle 5 ms vii-
veeseen (ETN, 2019), jolloin neuroverkon paattelyyn jaisi enemman aikaa. En-
nen kuin muutaman millisekunnin taso saavutetaan, verkkojen arkkitehtuuria tu-
lee kehittda, koska nykyisella tekniikalla ei voida saavuttaa edes teoriassa alle 5
ms tasoa (ETN, 2019). Suomessa 5G-yhteyksilla ei paasty viela vuonna 2019
merkittavasti pienempiin viiveisiin kuin 4G-yhteyksilla (ETN, 2019). 5G-yhteyksiin
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erikoistuneen verkkosivun tekeman raportin mukaan vuosina 2019 — 2020 Yhdis-
tyneissa Kuningaskunnissa 5G-yhteyksien todelliset viiveet olivat 17 — 26 ms, kun
taas 4G-yhteyksien osalta 36 — 48 ms (5G.co.uk, 2022).

Ulkoisen prosessointitehon hankkiminen tai yllapitaminen vaatii myds rahallista
panostusta. Paikallisessa prosessoinnissa saastyttaisiin tallaisen infrastruktuurin
hankkimisen ja yllapitamisen kuluilta, tehtaisiin se sitten itse tai ulkoisen palvelun

kautta.

Seuraavina ongelmina ovat datan omistajuus ja tietosuoja-asetus. Jos dataa siir-
retaan kayttajan laitteesta jonkin palveluntarjoajan jarjestelmiin, niin datan kasit-
tely ja sailyttdminen tulee ainakin EU:n alueella noudattaa EU:n yleista tietosuoja-
asetusta. Tama voi joskus muodostua esteeksi kayttajalle, jos han ei halua jakaa
omaa dataansa. Palveluntarjoaja joutuu myos maarittelemaan, miten dataa kasi-
tellaan ja sailytetaan, seka kayttamaan jonkin verran resursseja myos esim. da-

tan lahetysvaatimuksiin kayttgjilta.

Paikallinen prosessointi laitteessa voisi poistaa kaikki edella mainitut ongelmat,
mutta sen myota voi tulla toisenlaisia rajoitteita tai ongelmia. Ainakin toistaiseksi
prosessointitehoa ei ole ollut riittavasti, joten laitteisiin tulisi asentaa tehokkaam-
mat prosessointiyksikot. Tama vie enemman resursseja ja saattaa tehda lait-
teesta isomman, jos esim. laitteen jaahdytykseen vaaditaan isompia komponent-
teja. Datan keraaminen voi myos olla tarkea osa palveluntarjoajan liiketoimintaa
tai sen kehittamista. Jos data jaa kayttajan laitteeseen, niin sita ei voida hyddyn-

taa.

Paikallinen prosessointi laitteessa on kuitenkin suurella todennakoisyydella arki-
paivaa tulevaisuudessa. Laitteiden prosessointiteho tulee jatkossakin kasva-
maan, kun piirien arkkitehtuurista tehdaan parempia. Piirikomponenttien koko ei
nykytekniikan avulla tule enaa pienenemaan samaan tahtiin kuin Mooren laki en-
nustaa, koska komponentit ovat jo niin pienia, ettd komponenttien tilan maaritta-
misesta tulee ongelmallista. Vaikka kehitys olisikin hitaampaa, niin se ei tule tay-
sin paattymaan, koska kyseessa on massiivinen liiketoiminnan alue. Lisaksi neu-
roverkkojen arkkitehtuurit ja tekoalyalgoritmit kehittynevat jatkossakin yha tehok-

kaammiksi ja taloudellisemmiksi.
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