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Valaisimien ja muiden sahkolaitteiden turvallisuustestauksessa kasitellaan paljon
laitteiden teknistd dokumentaatiota. Standardit asettavat vaatimuksia laitteiden
arvokilpien ja muun teknisen dokumentaation sisallolle, ja teknisten tietojen pe-
rusteella tehdaan testaukseen liittyvia paatoksia. Teknisen dokumentaation ana-
lysointi on perinteisesti tehty manuaalisesti.

Taman opinnaytetyon tarkoituksena oli tutkia, kuinka tekoalya voidaan hyddyntaa
sahkolaitteiden teknisen dokumentaation analysoinnissa. Tavoitteena oli maarit-
taa kaytettavat tekoalytekniikat seka pohtia, kuinka tekoalymallien avulla saatuja
tietoja voidaan kayttaa testausprosessissa. Tyon yhteydessa oli tarkoitus luoda
tekoalymallit, joiden avulla arvokilvista ja teknisesta dokumentaatiosta saataisiin
tunnistettua ja eristettya tarvittavia tietoja.

Opinnaytety0ssa paadyttiin kayttdmaan Azuren Cognitive Services -palvelun pil-
vipohjaisia tekoalymalleja. Palvelusta valittin OCR-algoritmi kirjoitetun tekstin
tunnistamiseen, mukautettu entiteettientunnistusmalli tekstin luokitteluun seka
mukautettu objektintunnistusmalli arvokilvissa esiintyvien kuvatunnusten tunnis-
tukseen ja luokitteluun. OCR-algoritmin osalta paadyttiin tutkimaan, kuinka erilai-
set kuvausolosuhteet vaikuttavat tekstin tunnistukseen. Mukautettujen mallien
osalta tutkimuksen yhteydessa kerattiin opetusdatat, valmisteltiin opetukset, ope-
tettiin mallit ja arvioitiin mallien hyvyytta. Tutkimuksessa esitellaan tutkimustulok-
set OCR-algoritmin osalta sekd mukautettujen mallien luomisprosessit ja metrii-
kat. Tutkimuksessa esitetaan myos pohdintaa siita, kuinka mallien avulla saatuja
tietoja voitaisiin kayttaa testauksen apuna ja miten malleista voitaisiin rakentaa
kokonaisvaltainen sovellus.

Tutkimuksen tuloksena todettiin, etta tekoalya voidaan hyddyntaa arvokilpien ja
teknisen dokumentaation analysoinnissa. Tutkimuksen aikana havaittujen haas-
teiden myota tultiin kuitenkin siihen tulokseen, etta vaikka tekoalya voidaan hyo-
dyntaa, niin kaikissa tapauksissa se ei valttamatta ole kannattavaa. Tekoalyn
tuoma hyoty riippuu paljon siita, kuinka monimutkaisen laitteen teknisia tietoja
tekoalya hyodyntavan sovelluksen avulla on tarkoitus analysoida.
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In the safety testing of luminaires and other electrical equipment, a considerable
amount of technical documentation is processed. The standards set require-
ments for technical documentation, and some of the test values are based on the
technical data of the equipment. Data processing has traditionally been done
manually.

The purpose of this study was to investigate how artificial intelligence can be used
to analyse technical documentation. The goal was to define suitable Al technolo-
gies and consider how the information provided by Al models could be used in
the testing process.

Cloud-based Al models of Azure Cognitive Services was used in this project. An
OCR algorithm was chosen for text recognition, custom named entity recognition
model for entity recognition, and custom vision model for symbol recognition. In
this thesis, the experimentations with the OCR algorithm and the building and
evaluation processes of the custom models are presented.

As a result, it was concluded that Al could be used to analyse the technical do-
cumentation of electrical equipment. However, the use of Al powered applications
is not necessarily a cost-effective solution especially with low-tech equipment due
to large building and maintenance investments.

Key words: artificial intelligence, computer vision, entity recognition, Azure
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1 JOHDANTO

Latteiden sahkoturvallisuustestauksessa kasitellaan suuria maaria kirjallista do-
kumentaatiota, kuten arvokilpia, laitteisiin liittyvaa teknista dokumentaatiota seka
asennusohjeita. Standardit asettavat tiettyja vaatimuksia arvokilpien ja teknisen
dokumentaation sisallolle ja testauksessa kaytettavat sahkoiset arvot seka lait-
teille sovellettavat standardin antamat raja-arvot maaraytyvat osittain laitteissa
esitettyjen teknisten tietojen mukaan. Teknisten tietojen tutkiminen on perintei-
sesti tehty manuaalisesti, eli testaaja tutkii kaiken materiaalin Iapi, etsien standar-
din vaatimia tietoja. Tama prosessi voi olla erittain aikaa vievaa, koska monimut-

kaisten laitteiden dokumentaatio voi olla usean sadan sivun mittainen.

Taman opinnaytetyon tarkoituksena oli tutkia, kuinka tekoalya voidaan hyodyntaa
valaisimien arvokilpien ja muun teknisen dokumentaation analysoinnissa ja miten
saatuja tietoja voidaan kayttaa hyvaksi valaisimien turvallisuustestauksessa. Ta-
voitteena oli luoda tekoalymallit, joiden avulla voidaan tunnistaa ja luokitella Kir-
joitettua tekstia seka kuvatunnuksia. Opinnaytetyon tarkoituksena ei ollut luoda
taysin toimivaa arvokilpia ja dokumentaatiota analysoivaa sovellusta, vaan maa-
rittaa kaytettavat tekniikat ja pohtia tekoalymallien avulla tunnistettujen tietojen
pohjalta tehtavia testausratkaisuja. Maarityksen oli tarkoitus luoda pohja sovel-
lukselle, joka nopeuttaa testausprosessia seka karsii manuaalisesta tyosta aiheu-

tuvia virheita.

Tutkimuksen alkuvaiheessa paatettiin, etta tekoalymallit pyrittaisiin luomaan val-
miiden pilvipohjaisten palveluiden avulla. Tahan valikoitui Microsoftin Azure-alus-
talla tarjpama Cognitive Services -palvelu. Palvelusta valikoitui lopulta kaytetta-
vaksi valmis malli optiseen merkkien tunnistukseen, mukautettu malli nimettyjen

entiteettien tunnistukseen sekd mukautettu malli objektien tunnistukseen.

OpinnaytetyOssa esitellaan ensin lyhyesti sahkolaitteiden testaus- ja sertifiointi-
prosessit seka Cognitive Services -palvelu ja teoriat algoritmien takana. Taman
jalkeen esitellaan tekoalymallien toimintaa, mukautettujen mallien luomisproses-
sit seka arvioidaan luotujen mallien tehokkuutta. Lopuksi pohditaan, kuinka mal-
lien avulla saatuja tietoja voidaan hyddyntaa testausprosessissa.



2 SAHKOTURVALLISUUSTESTAUS JA SERTIFIOINTI

2.1 Laitestandardit ja sertifiointijarjestelmat

Sahkodlaitteiden turvallisuustestaus perustuu eri laitestandardeihin. Sahkdalan
standardeja luo ja yllapitaa IEC. IEC-standardit ovat kansainvalisia laitestandar-
deja, jotka maaraavat kansainvalisella tasolla tuotteille asetettavat vaatimukset.
Kansainvalisten standardien liséksi on luotu kansallisia standardeja. Kansalliset
standardit antavat lisavaatimuksia kansainvalisiin standardeihin seka joissain ti-
lanteissa voivat jopa muuttaa kansainvalisten standardien vaatimuksia. Euroop-
palainen EN-standardeja luova ja yllapitava organisaatio on ETICS. EN-standar-
dit ovat eurooppalaisia standardeja, joissa on huomioitu Euroopan erityisvaati-
mukset. Eurooppalaisista standardeista 85 % perustuu kansainvalisiin IEC-stan-
dardeihin ja lopuilla viidellatoista prosentilla standardeista ei ole kansainvalista
vastinetta, vaan standardit ovat luotu ainoastaan Euroopan markkinoille (SESKO
RY n.d.).

Useat sahkolaitestandardisarjat koostuvat paaosasta seka lisaosista. Esimerkiksi
tutkimustyodssa kaytettavassa valaisinstandardisarjassa on opinnaytetyon kirjoi-
tushetkella paaosan lisaksi 23 lisdosaa. Standardisarjojen paaosa esittaa yleiset
vaatimukset ja testit. Lisaosat taas maarittavat testijarjestyksen seka antavat lai-
tekohtaisia lisavaatimuksia. Valaisinstandardisarjan lisaosia on tehty esimerkiksi
upotettaville valaisimille, siirrettaville valaisimille seka katu- ja tievalaisimille. Yk-
sittaiset standardit taas koostuvat eri osioista. Valaisinstandardissa osioita ovat

esimerkiksi merkinnat ja ohjeet, rakenne, johdotus seka pinta- ja ilmavalit.

Kansainvalisten ja kansallisten standardien tapaan sertifiointijarjestelmat jakau-
tuvat myds kansallisiin ja kansainvalisiin sertifiointijarjestelmiin. Kansainvalinen
maailmanlaajuinen sertifiointijarjestelma on IECEE:n hallinnoima CB-jarjestelma,
joka perustuu kansainvalisiin IEC-standardeihin. Euroopan tasolla tarkein sertifi-
ointijarjestelma on ETICS:n yllapitama ENEC-sertifiointijarjestelma. Paapiirteit-
tain ENEC-sertifiointi eroaa CB-sertifioinnista siten, ettd ENEC-sertifioinnissa tu-

lee huomioida myo6s kansallisten standardien vaatimukset. Suurin ero on kuiten-
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kin siina, ettda ENEC-sertifiointi vanhenee, kun taas CB-sertifikaatti ei periaat-
teessa vanhene koskaan. ENEC-jarjestelmassa on mukana myds seurantates-
taukset, joissa vuosittain tarkastetaan, etta tuote tayttaa tietyilta osin edelleen
standardin vaatimukset, eika tuotteisiin ole tehty luvattomia muutoksia valmista-
jan puolelta. ENEC-jarjestelman lisaksi Euroopassa on myos useita muita kan-
sallisia sertifiointijarjestelmia, kuten Fl-jarjestelma Suomessa ja S-jarjestelma
Ruotsissa. Naita jarjestelmia hallinnoivat paikalliset sertifiointielimet, mutta tes-

taus perustuu silti suurelta osin IEC-standardeihin.

Erilaiset standardit, standardien paivitykset seka erilaiset sertifiointijarjestelmat
aiheuttavat testauksen ja raportoinnin automatisoinnille yllapitohaasteita. Jos yri-
tys ottaa testauksessa kayttoon tekoalya ja koneoppimista hyddyntavan sovel-
luksen, olisi sovelluksen paivityksestd huolehdittava tasaisin valiajoin ja yrityk-
sella olisi hyva olla nimetty henkil6 vain tata tehtavaa varten. Sovelluksen paivitys
on haastava tehtava, koska standardeja paivitetaan melko usein ja standardien
paivityksista johtuvat mahdolliset sovellukseen tehtavat muutokset tulee aina va-

lidoida paivitysten jalkeen.

2.2 Testaus- ja sertifiointiprosessi

Testaus- ja sertifiointiprosessi voidaan jakaa karkeasti neljaan vaiheeseen: tes-
taus, tarkastus, sertifiointikatselmus ja sertifiointipaatos. Testaus- ja tarkastus-
vaihe suoritetaan laboratorion toimesta ja sertifiointikatselmus seka sertifiointi-
paatos sertifiointielimen toimesta. Laboratorio ja sertifiointielin ovat toisistaan eril-
lisia toimijoita, eika sertifiointielin saa olla mukana testausprosessissa. Taman
opinnaytetyon tutkimus keskittyy testausvaiheeseen, mutta tyon tuloksia voidaan

kayttda myos tarkastusvaiheen avuksi.

Testausvaiheessa tuotteelle suoritetaan standardin vaatimat testit ja tarkastuk-
set. Testausta suorittava henkild tekee testit standardin ohjeistamalla tavalla,
standardin maaraamassa jarjestyksessa. Osa testeista on siimamaaraisia tarkis-
tuksia ja osa erilaisilla laitteilla ja mittareilla suoritettavia testeja ja mittauksia. Mit-
taustulokset tulee aina merkita selkeasti raakadataan. Tarkastusten, testien ja
mittausten perusteella, testausta suorittava henkilo tayttaa testausraporttipohjaa.
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Raportointipohjat ovat yleensa IECEE:n virallisia raporttipohjia, jotka perustuvat
tiettyjen standardien tiettyihin versioihin. Raporttipohjien ulkoasu seka raportti-
pohjiin tehtavat merkinnat ovat tarkasti saanneltyja. Testauksen onnistumisen
kannalta tarkeita asioita ovat standardien tuntemus, tarkkuus seka oikeat ja tar-
kastetut mittalaitteet seka ohjelmistot. Kaikki mittalaitteet tulevat kalibroida tasai-
sin valiajoin ja laitteiden mittausepavarmuuden tulee osua standardeissa maari-
teltyjen rajojen sisalle. Samaan tapaan kaikki testauksessa kaytettavat ohjelmis-
tot tulee validoida, jotta varmistutaan ohjelmistojen antamien tulosten oikeellisuu-

desta.

Valmis testausraportti tarkastetaan laboratorion toimesta testauksen valmistut-
tua. Tarkastusvaiheessa varmistetaan, etta kaikki standardin vaatimat tarkastuk-
set, testit ja mittaukset on suoritettu asiaankuuluvasti seka tarkastetaan, etta tes-

tausraportti on taytetty oikein ja selkeasti.

Laboratorion lopputarkastuksen jalkeen raportti lahetetaan sertifiointielimen arvi-
oitavaksi. Sertifiointielin tekee oman tarkastuksensa raportille seka paatoksen
sertifioinnista. Sertifiointipaatdkseen ei vaikuta pelkastaan laitteen testauksen tu-
lokset, vaan sertifioinnin yhteydessa varmistutaan myos valmistajan tehtaiden ja

toiminnan laadusta.

2.3 Toiminnan nykytilanne

Talla hetkella kaikki edellisessa luvussa mainitut vaiheet ovat hyvin pitkalti ma-
nuaalista tyota. Tuotteiden arvokilvet ja tekninen aineisto tarkastetaan testausta
suorittavan henkilon toimesta manuaalisesti ja verrataan standardin vaatimuksiin.
Hyvin usein joudutaan lukemaan koko tekninen aineisto Iapi, jotta sieltéd 16yde-
tdan standardin vaatimat kiellot ja ohjeistukset. Aineisto kdydaan usein kokonai-
suudessaan lapi myos tarkastusvaiheessa, jotta varmistutaan, ettei testausvai-

heessa ole jaanyt oleellisia asioita huomioimatta.

Manuaalisen tydn ongelmia ovat tahan kuluva aika, virhealttius seka testauksen
kokonaisuuden hahmottaminen. Monimutkaisten laitteiden tekninen dokumen-

taatio voi olla monisatasivuinen. Taman kokoisen aineiston lapikaynti vie paljon
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aikaa, koska aineiston seasta joudutaan etsimaan standardin vaatimia oleellisia
asioita. Usein tyota voidaan helpottaa esimerkiksi PDF-lukijan hakutoiminnolla,
mutta aina tama ei ole mahdollista. Aineiston koko vaikuttaa myos virheiden maa-
raan, eli valttamatta ei |0ydeta kaikkea oleellista tietoa. Koska testaaja joutuu
keskittymaan yksittaisten tietojen etsintdan, voi kokonaiskuva laitteesta hamar-

tya, jolloin testaaja ei valttamatta havaitse kaikkia dokumentaation puutteita.
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3 AZUREN COGNITIVE SERVICEN PALVELUT JA TEKNIIKAT

3.1 Yleiskatsaus Cognitive Services -palveluihin

Cognitive Services on Microsoftin tarjpama kokoelma pilvipohjaisia tekoalypalve-
luja Azure-alustalla. Cognitive Servicen kayttajat saavat kayttdonsa Microsoftin
valmiiksi kehittamia tekoalymalleja, joihin paastaan kasiksi joko kutsumalla niita
ohjelmistorajapintojen kautta, olemalla vuorovaikutuksessa naiden kanssa ohjel-
mistokehityspakettien avulla ja joidenkin palveluiden osalta malleihin voidaan olla
yhteydessa selainpohjaisten sovellusten kautta. Ohjelmistokehityspakettien tuke-
mia ohjelmointikielid ovat C#, Go, Java, JavaScript, Python ja R. (Moniz ym.
2021, 1).

Cognitive Service -palvelut ovat jaoteltu kuvion 1 mukaisesti neljdan peruskate-
goriaan: nako (vision), puhe (speech), kieli (language) ja paatos (decision). Nama

peruskategoriat sisaltavat erilaisia palveluja erilaisiin sovelluksiin.

Language APIs Vision APIs
Language service Computer Vision
Translator Custom Visoin
Language Face

N

Understanding LUIS
QnA Maker

Cognitive Services

Speech APIls
Speech services

KUVIO 1. Cognitive Services -kategoriat ja kategorioiden palvelut.

Decision APIs

Anomaly Detector
Content Moderator

Personalizer




12

Cognitive Services -palvelut ovat paasaantoisesti maksullisia. Azure tarjoaa pal-
veluiden kayttoon ilmaisen tason, joka on paasaantoisesti tarkoitettu yksittaisille
henkiloille ja opiskelijoille, jotka haluavat tehda palvelussa kokeiluja. Palveluiden
kustannuksia voidaan arvioida Azuren tarjoamien tyokalujen avulla, seka palve-
lutaso voidaan valita palvelujen kayton mukaisesti. (Plan and manage costs of an

Azure Cognitive Search service 2022.)

Cognitive Services -palvelussa on otettu huomioon palvelun turvallisuus. Turval-
lisuuteen kannattaa kiinnittda huomiota, koska kyseessa on pilvipalvelu. Koska
kayttajan ja palvelun valilla voi likkua hyvinkin arkaluontoista dataa, on tarkeaa,
etta ulkopuoliset tahot eivat paase kasiksi dataan. Azure kayttaa useita eri suo-
jaustekniikoita pitddkseen palvelun turvallisena (Azure security baseline for Cog-

nitive Services 2022).

Cognitive Services -palvelu tuo useita hyotyja kayttajalle. Koska palvelussa on
laaja valikoima valmiiksi opetettuja tekoalyalgoritmeja, voidaan suuri maara toi-
mintoja suorittaa ilman valtavan datamaaran keraamista ja algoritmien opetta-
mista. Tama saastaa kayttajan ajan lisaksi myos kustannuksia, koska suuren da-
tamaaran varastoiminen seka monimutkaisten algoritmien opetus vaativat suuret
laite- tai palveluinvestoinnit. Lisaksi palvelu tuo tekoalyalgoritmit kayttdon suu-
remmalle yleisolle, koska palvelun kayttoon ei tarvita laajaa teknista osaamista,
vaan perustietamyksella saadaan kayttoon tehokkaita tyokaluja. Palvelun huo-
nona puolena on se, etta valmiita algoritmeja ei voida saataa. Taman takia pal-

velun algoritmit eivat sovellu spesifeihin ja monimutkaisiin sovelluksiin.

Tassa opinnaytetydssa hyddynnettiin konenakokategorian valmista OCR-algo-
ritmia, konenakodkategorian mukautettua konenakopalvelua seka kielikategorian

mukautettua entiteettientunnistuspalvelua.

3.2 Konendko ja konvoluutioneuroverkot

Konenakd perustuu pohjimmiltaan tietokoneen kykyyn kasitella digitaalisessa ku-

vassa esiintyvien pikseleiden dataa ja pikselien valisia suhteita. Digitaalinen kuva
koostuu useista pikseleista, esimerkiksi 100 x 100 pikselin kuvassa on yhteensa
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10 000 pikselia. Jokaiselle kuvan pikselille voidaan maarittaa paikka seka inten-

siteetti.

Esimerkiksi mustavalkoisen kuvan yksi pikseli saa arvon | (X, y), jossa (x, y) on
pikselin sijainti kuvassa ja | on pikselin intensiteettiarvo, joka voi olla valilla 0—
255. Intensiteettiarvo on verrannollinen valon voimakkuuteen, joka vaikutti kame-
ran sensoriin kuvanottohetkella ja tallennettiin vastaavaan pikseliin. Taysin mus-
tan pikselin intensiteettiarvo on 0 ja taysin valkoisen pikselin 255. Mustavalkoista
kuvaa voidaan taten kasitella kaksiulotteisena intensiteettitaulukkona. Varikuva
eroaa mustavalkokuvasta siten, etta pikselin intensiteettiarvo koostuu kolmesta
arvosta: punaisen, vihrean ja sinisen varin intensiteeteista. Talloin pikseli saa
paikka-arvon (x, y) seka intensiteettiarvon (r, g, b). Esimerkiksi taysin punainen
kuva saa intensiteettiarvon (255, 0, 0) ja taysin sininen kuva (0, 0, 255). Koska
varikuvan pikselin intensiteettiarvo koostuu kolmen varikanavan arvoista, voi-
daan varikuvaa kasitella moniulotteisena taulukkona tai kokoelmana kaksiulottei-
sia taulukkoja, missa jokainen kaksiulotteinen taulukko vastaa yhta varikanavaa.
(Peters 2017, 12.)

Pikselin saamia intensiteettiarvoja on havainnollistettu kuvan 1 avulla. Kuvassa
kullakin varilla on nelja arvoa: R, G, B ja kirkkaus. Ylemman varipaletin punainen,
vihrea ja sininen ovat niin sanottuja todellisia arvoja, eli esimerkiksi punaisen va-
rin RGB-arvo on (255, 0, 0). Alemmassa varipaletissa on havainnollistettu kirk-
kauden vaikutusta RGB-arvoihin. Koska kirkkaus vaikuttaa myos varikanavien
arvoon, ei pikselilla tarvitse olla erillista kirkkaustietoa. Kuvasta voidaan nahda
myads, etta valkoisella, mustalla ja harmaan eri savyilla kaikki RGB-arvot ovat sa-
mat. Tasta syysta mustavalkoisen kuvan pikseli saa vain yhden intensiteettiar-

von.
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KUVA 1. Havainnollistava kuva digitaalisen kuvan pikselien saamista intensiteet-
tiarvoista.

Useat konendodn algoritmit ovat rakennettu konvoluutioneuroverkkojen avulla.
Konvoluutioneuroverkossa kaytettava konvoluutio on tehokas tapa poimia ku-
vista ominaisuuksia, joiden avulla algoritmin tekemaa kuvantunnistusta voidaan

tehostaa. Tutkitaan seuraavaksi konvoluutiota mustavalkoisen kuvan osalta.

Konvoluutiossa keskeinen kasite on kernel. Kernel on kaytanndssa kaksiulottei-
nen matriisi painotuksilla. Kernelin avulla kdydaan lapi syétteen (mustavalko-
kuva) kaksiulotteista, pistedatasta koostuvaa matriisia. Kernel, eli pienempi mat-
riisi liikkuu syotteen pistedatasta koostuvan suuremman matriisin poikki ja tekee
jokaisen pysahdyksen kohdalla ruudun kolmanteen matriisiin. Kun kernel on kay-
nyt lapi koko syotteen pistedatataulukon, eli on suoritettu yksi konvoluutio, saa-
daan uusi matriisi, jota kutsutaan ominaisuuskartaksi (feature map). Ominaisuus-
kartan datapisteiden arvot maaraytyvat syotteen datapisteiden arvojen ja kernelin

painotusten tulon mukaan. (Shafkat 2018.)
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Kuvassa 2 havainnollistetaan kernelin liikkkumista syotteen pistedatamatriisissa ja
likkumisen lopputuloksena syntyvaa ominaisuuskarttaa. Ominaisuuskartan pis-
teen arvo Z on kaytannossa syotteen yhden alueen pistearvojen X painotettu

summa, jossa painokertoimet ovat kernelin arvot Y. X:n arvo on valilla 0-255.

Sybtteen pistedata Kernel Feature map
X1 | X2 | 3X | X4 | X5 Z1 Z2 | Z3
X6 | X7 | X8 | X9 | X10 Z4 | Z5 | Z6
X11 | X12 | X13 | X14 | X15 Z7 | Z8 | Z9

X16 | X17 | X18 | X19 | X20

X21 | X22 | X23 | X24 | X25

Xt X2 . 3X3 X4 | X5 Z1 X1 X2 3Xz| X43| X5 1 2
X6ea] XA X&el X9 | X10 X6 | X7 X85 X%s| X10
X117) X128 X139 X14 | X15 X11 | X127| X138 X149 X15
X16 | X17 | X18 | X19 | X20 X16 | X17 | X18 | X19 | X20
X21 | X22 | X23 | X24 | X25 X21 | X22 | X23 | X24 | X25

KUVA 2. Esimerkki konvoluutiosta. Kernel kay lapi syotteen pistedatamatriisin,
minka tuloksena saadaan ominaisuuskartta (feature map).

Edellinen esimerkki on yksinkertaistettu esimerkki mustavalkoisesta kuvasta,
jossa on vain yksi kanava. Varillisessa kuvassa kanavia taas on kolme: punainen,
vihrea ja sininen. Talléin konvoluutio tehdaan jokaiselle kanavalle erikseen. Syot-
teen jokaisen kanavan pistedatataulukkoa kaydaan lapi omilla kernelilla, joilla jo-
kaisella on erilaiset painokertoimet. Jokaisen kolmen kanavan prosessoitu tulos
summataan suodattimen toimesta siten, etta lopputuloksena on vain yksi ulostu-
lokanava. (Shafkat 2018.)

Toinen konvoluutioon liittyva keskeinen kasite on padding. Padding tarkoittaa
kaytannossa sita, etta syotteen pistedatamatriisiin reunoille lisataan ylimaaraisia
pisteitda. Nama pisteet ovat niin sanottuja valepisteita, joille annetaan yleensa
arvo 0. Tama tehdaan, jotta konvoluutiossa ei menetettaisi kuvan reunoilla ole-

vaa, tunnistuksen kannalta merkittavaa dataa. Toinen syy on se, etta paddingin
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avulla saadaan konvoluution tuloksena syntyvasta ominaisuuskartan matriisista

samankokoinen, kuin syétekuvan matriisi. (Shafkat 2018.)

Konvoluutio tapahtuu mallin konvoluutiokerroksessa. Yhdessa konvoluutioker-
roksessa voi olla useita kerneleita. Jokaisella kernelilla on talldin oma tehtavansa,
eli jokainen kernel tunnistaa syotekuvasta erilaisia ominaisuuksia. Tunnistettavia
ominaisuuksia voivat olla esimerkiksi reunat, neliot ja ympyrat. Mallissa voi olla
my0s useita konvoluutiokerroksia. Ensimmaisen konvoluutiokerroksen syote on
tunnistettava kuva, toisen konvoluutiokerroksen syote on ensimmaisen konvoluu-
tiokerroksen ulostulo, kolmannen konvoluutiokerroksen syote on toisen konvo-

luutiokerroksen ulostulo ja niin edespain.

Konvoluutiokerroksen yhteydessa kaytetaan usein pooling-kerrosta. Taman ker-
roksen tarkoituksena on yksinkertaisesti pienentaa konvoluutiokerrokselta toi-
selle siirtyvan datan maaraa, pienentamalla ominaisuuskartan matriisin kokoa eli
resoluutiota (Pramoditha 2022). Tama tarkoittaa kaantaen sita, ettd kerroksen
avulla poimitaan tunnistuksen kannalta tarkeimmat ominaisuudet. Datamaaran
pienentamisen lisaksi, kerroksen tarkoitus on tehda mallista paikallisesti invari-
antti syotteen pienille muutoksille, kuten skaalaukselle ja asennolle, ja kerroksen
ydintoimintona on valittda enemman siitd, havaitaanko ominaisuus, eika siita,

mika on ominaisuuden sijainti syotteessa (Salvaris, Dean & Tok 2018).

Miksi sitten kayttaa pooling-kerrosta, kun ominaisuuskartan kokoa on ensin kas-
vatettu padding-operaation avulla? Syy tahan on se, ettda pooling-kerroksen
avulla saadaan ominaisuuskarttaa pienennettya hallitusti ja alykkaasti, sailytta-
malla sen sisaltamat relevantit tiedot. Jos pienennys tehtaisiin pelkan konvoluu-
tion avulla, tunnistuksen kannalta merkittavaa dataa katoaisi konvoluutiokerros-

ten valilla hallitsemattomasti.

Konvoluutioneuroverkon viimeinen osa on niin sanottu luokittelukerros (fully con-
nected layer). Tdman kerroksen syotteena toimivat konvoluutio- ja poolig-kerros-
ten lapikaynnin tuloksena syntyneet, korkeamman tason ominaisuuksia sisalta-
vien ominaisuuskarttojen vektorit (Pokhrel 2019). Kun luokittelukerroksia laite-
taan useita perakkain, syntyy neuroverkko, jossa dataa siirretaan verkossa

eteenpain neuronien painotusten ja aktivointifunktioiden tulosten mukaisesti.
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Lopputuloksena kuva luokitellaan siihen luokkaan, jonka todennakdisyys on suu-

rin.

Konvoluutioneuroverkon yksi hyoty on se, ettd verkossa on huomattavasti va-
hemman yhteyksia kuin perinteisessé neuroverkossa. Perinteisessa neurover-
kossa jokainen kerros on taysin kytketty jokaiseen seuraavan kerroksen neuro-
niin. Kun kerrosten ja neuronien maaraa lisataan, lisaantyy samalla verkossa
esiintyvien parametrien maara rajahdysmaisesti. Pienemman parametrimaa-
ransa takia, konvoluutioneuroverkko kayttaa vahemman muistia ja laskentatehoa

verrattuna perinteiseen neuroverkkoon. (Salvaris ym. 2018.)

Toinen hyoty on niin kutsuttu parametrijako. Perinteisessa neuroverkossa neuro-
neiden sisaantulosignaalin painotukset maaritellaan vain kyseiselle neuronille,
kun taas konvoluutioneuroverkossa kaytetaan samaa kernelia monta kertaa. Sen
sijaan, etta opetetaan jokaisen neuronin kohdalla erilaiset parametrit, opetetaan

joukko kerneleita ja sovelletaan naita kaikkiin neuroneihin. (Salvaris ym. 2018.)

3.3 Nimettyjen entiteettien tunnistus

Nimettyjen entiteettien tunnistus (named entity recognition) eli NER on yksi luon-
nollisen kielen prosessoinnin (natural language prosessing eli NLP) osa-alue. Ni-
mettyjen entiteettien tunnistus tarkoittaa kaytannossa sita, etta jasentelematto-
man tekstin seasta I6ydetaan entiteetteja, kuten paikkojen nimia, ihmisten nimia,
paivamaaria ja kellonaikoja. NER ei ole pelkastaan itsenainen tydkalu tiedon poi-
mintaan, vaan silla on olennainen rooli myos muissa luonnollisen kielen proses-
soinnin sovelluksissa, kuten tekstin ymmarryksessa, tiedon haussa, automaatti-
sessa tekstin yhteenvedossa, kysymyksiin vastaamisessa seka koneellisissa
kaannoksissa. (Li, J., Sun, Han & Li, C. 2022, 50.)

Li ym. (2022) mukaan entiteettien tunnistukseen on nelja lahestymistapaa. En-
simmainen on saantdihin perustuva lahestymistapa, jossa opetukseen ei tarvita
kayttajan merkkaamaa dataa, vaan tunnistukseen vaikuttavat saannot maaritel-
ladn manuaalisesti. Toinen on ohjaamattomaan oppimiseen perustuva lahesty-

mistapa, joka perustuu ohjaamattomiin algoritmeihin ja jossa ei mydskaan tarvita
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kayttajan merkkaamaa opetusdataa. Kolmas Iahestymistapa on ominaisuuksiin
perustuva ohjattu oppiminen, joka perustuu entiteettien ominaisuuksiin ja opetus-
datan merkkaamiseen. Neljas lahestymistapa on syvaoppimisen algoritmit, jotka
tunnistavat kasittelemattomasta datasta automaattisesti tunnistukseen tarvittavia
ominaisuuksia. (Li ym. 2022, 53-54.)

Manuaalisesti maaritellyt saannot on vanhin entiteettien tunnistusta lahestyva
tapa. Tassa tavassa turvaudutaan manuaalisesti luotuihin s&antoéihin, joiden pe-
rusteella entiteettien tunnistus suoritetaan. Useimmat manuaalista saantdjen
maarittelya hyodyntavat jarjestelmat perustuvat semanttisten ja syntaktisten
saantdjen manuaaliselle maarittelylle. Lahestymistapa toimii silloin, kun voidaan
tunnistaa koko entiteettien tunnistukseen tarvittava sanasto. Saannot voidaan
kuitenkin luoda vain tietyn toimialueen sanastolle kerrallaan, joten jokaiselle toi-

mialueelle on luotava omat sdanténsa. (Li ym. 2022, 53.)

Ohjaamattoman oppimisen lahestymistapa perustuu tyypillisesti ryhmittelyyn el
klusterointiin. Kaytanndssa tama tarkoittaa sita, etta nimetyt entiteetit voidaan ke-
rata klusterityhmista niiden kontekstin samankaltaisuuden perusteella. Kaikki oh-
jaamatonta oppimista hyodyntavat tavat perustuvat sanastoresursseihin, sanas-
tollisiin rakenteisiin seka tilastoihin, jotka ovat laskettu analysoimalla suurta jouk-

koa erilaisia teksteja. (Nadeau & Sekine 2007.)

Ominaisuuksiin perustuva ohjattu oppiminen perustuu merkattuun opetusdataan
ja entiteettien ominaisuuksien maarittelyyn. Tata lahestymistapaa sovelletaan
varsinkin silloin, kun entiteetteja on tarkoitus luokitella useampaan luokkaan. Pe-
rusperiaate on, etta opetusdataan merkataan entiteetit ja naiden luokat. Malli op-
pii opetusdatan ja entiteettien ominaisuuksien avulla entiteettien rakenteet ja luo
tunnistukseen saannoét. Ominaisuuksiin perustuvassa ohjatun oppimisen lahes-
tymistavassa, ensiarvoisen tarkeaa on entiteettien ominaisuuksien maarittami-
nen. (Li ym. 2022, 53-54.)

Nimettyjen entiteettien tunnistuksen tapauksessa, ominaisuuksilla tarkoitetaan
algoritmien kayttoon tarkoitettuja sanojen kuvaajia tai tunnusomaisia attribuut-
teja. Sana voi saada esimerkiksi numeerisen attribuutin, joka kertoo sanassa

esiintyvien merkkien maaran, sekd Boolean-attribuutin, jonka arvoksi voidaan
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maarittaa esimerkiksi tosi, kun sana alkaa isolla kirjaimella ja epatosi, kun sana
alkaa pienella kirjaimella. Entiteettien tunnistuksessa ja luokittelussa hyodynne-
taan talloin tekoalymallin luomia tunnistussaantdja yhdessa entiteettien ominai-

suuksien kanssa. (Nadeau & Sekine 2007.)

Syvaoppimisen algoritmeista on tullut hallitseva toteutustapa nimettyjen entiteet-
tien tunnistuksessa. Li ym. (2022) mukaan syvaoppimisen algoritmit tuovat kolme
oleellista hyotya nimettyjen entiteettien tunnistukseen, verrattuna muihin teknii-
koihin. Ensinnakin NER hyotyy epalineaarisista muunnoksista, jotka luovat syot-
teesta epalineaarisen kuvauksen ulostuloa varten. Epalineaaristen funktioiden
avulla malli voi oppia datasta monimutkaisempia piirteita. Toiseksi syvaoppimi-
sen algoritmien avulla saastetdan huomattavasti entiteettien ominaisuuksien
suunnitteluun ja maaritykseen kuluvaa aikaa ja resursseja, koska syvaoppimisen
algoritmit kykenevat automaattisesti tunnistamaan datasta erilaisia piirteita ja
ominaisuuksia. Kolmanneksi syvaoppimisen algoritmien avulla voidaan luoda hy-

vinkin monimutkaisia NER-jarjestelmia. (Li ym. 2022, 54.)

Nimettyjen entiteettien tunnistukseen ja luokitukseen voidaan kayttaa useita eri-
laisia syvaoppimisen algoritmeja. Li ym. (2022) esittda yleisen nimettyjen enti-
teettien tunnistukseen kaytettavan syvaoppimismallin taksonomian, joka koostuu
syotteiden hajautetusta esityksesta, kontekstienkooderista seka merkkien eli ta-
gien dekooderista. Naihin eri osa-alueisiin voidaan kayttaa erilaisia algoritmeja

rippuen mallin kayttdsovelluksesta. (Li ym. 2022, 54.)

3.4 Metriikat mukautettujen mallien arviointiin

Cognitive Services -palvelussa luotujen mukautettujen mallien hyvyytta voidaan
arvioida erilaisilla metriikoilla, joita eri palvelut tuottavat automaattisesti. Palvelu-
jen tuottamia mittareita ovat sisédinen tarkkuus (precision), herkkyys (recall), F1-
tulos, sekaannusmatriisi seka objektintunnistusmallin osalta keskimaarainen
tarkkuus (AP).

Sekaannusmatriisi on taulukkoesitys mallin tekemistd luokitteluennustuksista.

Sekaannusmatriisin avulla huomataan, miltd osin malli suoriutui hyvin ja milta
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osin malli teki virheitd. Sekaannusmatriisiin liittyy nelja keskeista kasitetta, jotka
ovat oikea negatiivinen luokitus, oikea positiivinen luokitus, vaara negatiivinen
luokitus ja vaara positiivinen luokitus (Grigoriev 2021). Kuvassa 3 on esitetty yk-

sinkertainen kahden luokan luokittelutilannetta kuvaava sekaannusmatriisi.

Mallin ennusteet

Kylla Ei

- oikea vaara
= = e o
g > positiivinen negatiivinen
|-
G
]
v
A
[
o
o R .
— — vaara oikea

positiivinen negatiivinen

KUVA 3. Esimerkki kahden luokan luokituksen sekaannusmatriisista.

Mallin sisainen tarkkuus ilmoittaa, kuinka suuri osa kaikista positiivisiksi luokitel-
luista tapauksista oli oikeasti positiivisia. Sisainen tarkkuus voidaan laskea se-

kaannusmatriisin avulla. Matemaattisesti sisainen tarkkuus lasketaan kaavalla

o oikeat positiiviset
sisdinen tarkkuus = — — — — , (1)
(oikeat positiiviset + vaarat positiiviset)

eli jakamalla oikeat positiiviset luokitukset kaikilla positiivisilla luokituksilla, eli oi-
keiden positiivisten luokitusten ja vaarien positiivisten luokitusten summalla. Mita
suurempi mallin sisadinen tarkkuus on, sitd varmempi mallin tekema positiivinen

luokitus on. (Grigoriev 2021.)

Mallin herkkyys lasketaan my0s sekaannusmatriisin avulla. Herkkyys kertoo,
kuinka suuren osan kaikista positiivista tapauksista mallin onnistui luokittelemaan

positiivisiksi. Matemaattisesti herkkyys lasketaan kaavalla
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oikeat positiiviset
herkkyys =

(2)

(oikeat positiiviset + vaarat negatiiviset)’

eli jakamalla oikeat positiiviset luokitukset oikeiden positiivisten luokitusten ja
vaarien negatiivisten luokitusten summalla. Mitd suurempi mallin herkkyys on,

sita todennakoisemmin malli 10ytaa relevantin tiedon. (Grigoriev 2021.)

Tutkitaan viela, kuinka mallin sisainen tarkkuus ja herkkyys vaikuttavat mallin
suorituskykyyn, kun kyseessa on entiteettien tunnistus ja arvioitavana on metrii-
kat yhden entiteetin osalta. Taulukossa 1 on esitetty tilanteita, joissa tarkkuus ja
herkkyys on joko suuri tai pieni. Hyvin usein joudutaan arvioimaan, onko mallin
sisainen tarkkuus vai herkkyys tarkeampi mallin toiminnan kannalta, koska toista

kasvattamalla, toinen yleensa pienenee (Grigoriev 2021).

Taulukko 1. Sisaisen tarkkuuden ja herkkyyden vaikutus mallin suorituskykyyn.

(Evaluation metrics for custom named entity recognition models 2022.)

Herkkyys | Tarkkuus | Tulkinta

Suuri Suuri Entiteetti tunnistetaan hyvin

Pieni Suuri Entiteettia ei aina tunnisteta, mutta jos tunnistetaan,

on tunnistuksen luotettavuus korkea

Suuri Pieni Entiteetti tunnistetaan hyvin, mutta tunnistuksen
luotettavuus on matala, koska entiteetti tunnistetaan

joskus toisena

Pieni Pieni Entiteettia ei yleensa ldydeta ja jos l10ydetaan, tun-

nistuksen luotettavuus on matala

F1-tulos kokoaa mallin sisaisen tarkkuuden ja herkkyyden yhdeksi luvuksi. F1-
tulos on hyva mittari, kun pyritdan tasapainottamaan mallin tarkkuus ja herkkyys.

Matemaattisesti F1-tulos lasketaan kaavalla

_ 2 x sisainen tarkkuus x herkkyys

Fl1= .
(sisdinen tarkkuus + herkkyys)



22

Sen sijaan, etta valittaisiin tunnistuksen kynnysarvo, joka kasvattaa joko tark-
kuutta tai herkkyytta, voidaan valita tunnistuksen kynnysarvo, joka maksimoi F1-

tuloksen. (Grigoriev 2021.)

Objektintunnistusmallia arvioidessa, yksi metriikoista on keskimaarainen tark-
kuus. Keskimaarainen tarkkuus ottaa luokittelun lisaksi huomioon myos mallin
tekeman objektien paikanmaarityksen. Keskimaarainen tarkkuus lasketaan usei-
den muiden metriikoiden avulla, kuten sisaisen tarkkuuden, herkkyyden seka ra-
jauslaatikoiden suhteen avulla. Matemaattisesti keskimaaraisen tarkkuuden voi-
daan kaytannossa ajatella olevan sisaisen tarkkuuden ja herkkyyden funktion ku-

vaajan (precision-recall curve) alle jaava alue. (Anwar n.d.)
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4 SOVELLUS

4.1 Sovelluksen tavoite ja perusperiaate

Opinnaytetyon tavoitteena oli luoda pohja tekoalya hyédyntavalle sovellukselle,
joka nopeuttaa valaisimien ja muiden sahkolaitteiden sahkoturvallisuustestaus-
prosessia. Sovelluksen perustoimintaperiaate esitetaan kuviossa 2. Sovelluksen
tekoalyosuus jakautuu karkeasti kolmeen eri osa-alueeseen ja nama osa-alueet
jakautuvat eri toimintoihin. Ensimmainen osa-alue analysoi kirjoitettua tekstia
tuotteiden arvokilvista, toinen osa-alue analysoi arvokilvissa esiintyvia kuvatun-

nuksia ja kolmas osa-alue tunnistaa standardin vaatimat ohjeistukset kirjallisesta

dokumentaatiosta.
Azure Cognitive Services Laboratorion sovellus
230v Jannite: 230V
Arvoklipine . . 50Hz s Lage 1 Taajuus: 50Hz
REEEE : 50W stom NER Teho: 50W
1 1 P44 IP-numero: IP44
Testauspaatokset

Luokka Il

Testiraportin

Luokka Il - i

Luokka | +

arvokilpi.jpeg > '_ : | -

©-© O

Raakadatapohjan
luonti
Vaadittava ohjeistus loytyy

« Valonlahteen vaihdon ohjeistus
ohjeet.pdf > o * e Liitintikaapelin vaihdon ohjeistus I

KUVIO 1. Sovelluksen toimintaperiaate ja kaytetyt Cognitive Service -palvelut.

Sovelluksen maarittelyssa keskityttiin kuvion 2 vasemmanpuoleiseen osioon, eli

siihen, mita toimintoja tulee suorittaa millakin Cognitive Services -tydkalulla. Maa-
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rittelyssa otettiin myos kantaa siihen, miten Cognitive Services -palvelusta saa-
tuja tuloksia voidaan kayttaa hyvaksi, mutta tulosten hyodyntamisen tekninen to-

teutus jatettiin tulevaisuuden haasteeksi.

Sovelluksen maarittelyssa kaytettiin pohjana valaisinstandardin IEC 60598-
1:2020 vaatimuksia. Vaikka maarittely tehtiin valaisinstandardin 2020-version
pohjalta, voidaan samoilla toiminnoilla ja tyOkaluilla skaalata sovellus tulevaisuu-
den uusia vaatimuksia vastaavaksi seka toteuttaa samanlainen sovellus toisen

laitestandardin vaatimuksia vastaavaksi.

4.2 Tuotteiden arvokilpien analysointi

Laitteiden turvallisuus- ja suorituskykystandardit maarittelevat, mita tietoja lait-
teissa tulee olla. Standardit usein maarittelevat myoés, missa kohdassa laitetta
tiettyjen merkintdjen tulee olla nakyvissa. Kaytannollisista syista, laitevalmistajat
pyrkivat laittamaan mahdollisimman paljon vaadituista merkinndista laitteen ar-
vokilpeen. Kaikkia standardin vaatimia merkintoja ei voida merkita laitteen arvo-
kilpeen, vaan ne tulee merkita laitteen tietyn osan laheisyyteen. Osa vaadituista

merkinnoista on tekstia ja osa standardissa maariteltyja kuvatunnuksia.

Merkinnat voidaan karkeasti jakaa informatiivisiin merkintdihin seka varoittaviin
merkintoihin. Varoittavia merkintdja ovat esimerkiksi sahkoiskun vaarasta varoit-
tava kuvatunnus seka valonlahteen tuijotuskiellosta kertova kuvatunnus. Infor-
matiivisia merkintdja ovat esimerkiksi jannite, teho, IP-numero seka tyyppimer-
kinta. Jokaisessa laitteessa ei tarvitse olla kaikkia standardissa mainittuja mer-
kintoja, vaan merkinnat maaraytyvat osittain laitteen ominaisuuksien mukaan.
Valaisimissa on kuitenkin joitain merkintoja, jotka tulevat aina olla merkittyna riip-
pumatta valaisimen rakenteesta. Naita merkintoja ovat alkuperamerkinta, tyyppi-
merkinta, nimellistehon merkintd seka nimellisjannitteen merkinta. Muita usein
kaytettavia merkintoja ovat suojausluokan merkinta, ympariston kayttolampaotilan
merkinta seka IP-numero, joka ilmaisee laitteen suojaustason vierasesineita, po-

lya ja vetta vastaan.
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Testauksessa keskitytaan ensisijaisesti siihen, etta tuotteesta |0ytyvat kaikki ky-
seiseen tuotteeseen vaadittavat merkinnat. Merkinnagilla on testauksessa myos
toinen oleellinen rooli. Niiden perusteella maaraytyvat osittain testausmenetelmat

ja testauksessa kaytettavat arvot, kuten testijannite.

4.3 Kirjoitetun tekstin tunnistus arvokilvista

Kirjoitetun tekstin tunnistukseen kaytettiin Cognitive Servicen nakokategorian
OCR-algoritmia, joka on luotu optiseen merkkien tunnistukseen. Algoritmia voi-
daan kayttaa joko Rest API:n valityksella, ohjelmistokehityspakettien avulla tai
selainpohjaisen Vision Studio -palvelun avulla. Vision Studio eroaa muista ta-
voista siten, etta tata ei voida yhdistaa kayttajan omaan sovellukseen, vaan pal-
velu on itsenainen. Kaikki vuorovaikutustavat ottavat kuitenkin yhteyden samaan

algoritmiin.

Read API:n sybte on joko kuvatiedosto tai dokumenttitiedosto seuraavanlaisilla
ominaisuuksilla:
e Tiedostomuodon tulee olla JPEG, PNG, BMP, PDF tai TIFF.
e PDF-ja TIFF-tiedostojen enimmaispituus on 2000 sivua.
e Kuvatiedostojen tiedostokoon tulee olla enintaan 500 MB, vahintaan 50 x
50 pikselia ja enintaan 10000 x 10000 pikselia. PDF-dokumenttien tiedos-
tokoossa ei ole rajoituksia.
¢ Pienin tekstinkorkeus, joka voidaan tunnistaa, on 12 pikselia 1024 x 768
kokoisessa kuvassa. (Call the Computer Vision 3.2 GA Read API 2022.)

Algoritmi on valmiiksi opetettu tunnistamaan koneellisesti ja kasin tuotettua teks-
tia. Koska algoritmi ei ole kayttajan saadettavissa, tutkimus keskittyi valmiin algo-
ritmin tunnistuskykyyn. Tunnistuskykya tutkittiin Vision Studio -palvelun avulla,
koska palvelu mahdollistaa kuvien nopean analysoinnin. Palvelu tarjoaa JSON-
tulosteen lisaksi myos tulosteen, josta nahdaan pelkastaan tunnistetut tekstit
seka visualisointi tunnistetuista sanoista. Kuvassa 4 on esimerkki Vision Studio -

palvelun tulosteista.
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KUVA 4. Esimerkki OCR-algoritmin tekstimuotoisesta tulosteesta.

Mitka seikat sitten vaikuttavat arvokilvista tehtavaan merkkien tunnistukseen. Ky-
symykseen etsittiin vastausta pohtimalla ja kokeilemalla, kuinka seuraavat ku-
vausolosuhteet seka kuvissa esiintyvat asiat vaikuttavat tunnistuksen lopputulok-
seen:

e valomaara

¢ valonlahteiden heijastukset

e kuvauskulma

e arvokilven asettelu (rypyssa vai suorassa)

e tekstin vari suhteessa pohjan variin

e tekstin koko.

Kuten kaikessa valokuvauksessa, valomaara vaikuttaa paljon kuvan laatuun. Jos
kameran sensoriin tuulee liikaa valoa tai liian vahan valoa, katoaa kuvasta yksi-
tyiskohdat. Jarjestyskameralla kuvatessa voidaan kayttaa hyvaksi histogrammia,
joka kertoo kameran sensoriin tulevan valomaaran tasapainon. Histogrammin va-
semmassa reunassa ovat tummat savyt ja oikeassa reunassa vaaleat savyt.
Tama tarkoittaa kaytannossa sita, etta jos histogrammin kuvaaja on kokonaan
vasemmalla, valokuvasta tulee taysin musta ja jos kuvaaja on kokonaan oikealla,
valokuvasta tulee taysin valkoinen. Kummassakaan kuvassa ei talldin ole yksi-
tyiskohtia. Hyva perussaantd on valottaa kuva siten, etta histogrammi saadaan
mahdollisimman tasaisesti naiden kahden aaripaan valiin, jolloin kuvassa olevan

informaation maara saadaan maksimoitua.
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Huonosta valaistuksesta aiheutuvien, arvokilvissa esiintyvien valonlahteiden hei-
jastuksien huomattiin vaikuttavan negatiivisesti merkkien tunnistukseen. Tunnis-
tusalgoritmi ei tehnyt tunnistusta ollenkaan tai teki vaaran tunnistuksen heijastuk-
sen alle jaavistd merkeista, samaan tapaan kuin ihmissilma. Heijastukset saa-
daan minimoitua oikein valaistulla kuvauspaikalla. Kuvauspaikan valaistus tulee
toteuttaa erittain hajotetulla valolla, jolloin kirkkaita pisteita ei esiinny ollenkaan.
Toinen heijastuksiin vaikuttava seikka on valonlahteiden asettelu. Valonlahteita
ei tulisi asettaa suoraan kuvattavan kohteen paalle. Parhaiten heijastukset saa-
daan minimoitua suorittamalla arvokilpien kuvaus niin sanotun valolaatikon si-

salla, jolloin arvokilven pintaan saadaan tasainen hajotettu valo.

Jos arvokilven kuvauspaikka on huono, eli valonlahteet heijastuvat kirkkaana ar-
vokilven pinnasta, tai arvokilpi on liimattu tuotteessa hankalaan paikkaan, voi-
daan kuvaus joutua suorittamaan muusta kulmasta, kuin suoraan ylhaalta pain.
Kuvauskulman vaikutusta merkkien tunnistukseen tutkittiin suorittamalla tunnis-
tus kuvalle, joka oli otettu noin 45 asteen kulmassa suhteessa arvokilven tason
normaaliin. Tasta kulmasta otetusta kuvasta algoritmi tunnisti tekstit hyvin. Tata
pienemmasta kulmasta ei arvokilpea kannata laitteen testauksen yhteydessa ku-
vata, koska raportointimielessa arvokilpi tulisi kuvata mahdollisimman kohtisuo-

raan ylhaalta pain.

Heijastusten lisaksi toinen tunnistukseen negatiivisesti vaikuttavan seikan huo-
mattiin olevan arvokilven asettelu, eli onko arvokilpi liimattu suoraan tasaiselle
alustalle, esiintyyko arvokilvessa ryppyija tai onko arvokilpi liimattu epatasaiselle
pinnalle. Arvokilvessa esiintyneet rypyt aiheuttivat vaaria tunnistuksia, eli ryppy-
jen alle jaavat sanat ja merkit tunnistettiin vaarin. Arvokilven epatasainen kiinni-
tyspinta ei niinkaan aiheuttanut vaaria tunnistuksia, mutta aiheutti toisen yllatta-
van tunnistusongelman. Kokeiluissa huomattiin, ettd arvokilven tekstit voivat tie-
tyissa olosuhteissa heijastua valaisimen rungon pinnasta. Tunnistusalgoritmi tun-
nisti nama heijastukset merkeiksi, jolloin tulosteessa esiintyi ylimaaraisia attri-
buutteja. Kyseiset tunnistusongelmat voidaan korjata silla, etta arvokilpi asete-
taan kuvaustilanteessa mahdollisimman tasaisesti, mahdollisimman tasaiselle
alustalle ja kuva otetaan kohtisuoraan arvokilven ylapuolelta. Joissain tapauk-
sissa arvokilpi joudutaan irrottamaan laitteesta kuvaustilanteen ajaksi, parhaim-

man mahdollisen lopputuloksen aikaansaamiseksi.
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Vaikka arvokilven tekstin ja pohjan varien suhde seka tekstin koko vaikuttavat
tunnistukseen, ei naita kuitenkaan tutkittu erikseen kokeiluiden yhteydessa.
Tama johtui siita, etta arvokilvissa on yleisesti ottaen aina tummaa tekstia vaale-
alla pohjalla tai vastaavasti vaaleaa tekstia tummalla pohjalla. Tekstin koon vai-
kutusta ei tutkittu, koska yleensa standardit maarittavat arvokilvissa esiintyvalle

tekstille vahimmaiskoon.

Vaikka kokeiluissa esiintyi tilanteita, joissa algoritmi ei kyennyt taydelliseen merk-
kien tunnistukseen, on OCR-algoritmi kuitenkin erittain tehokas tyokalu. Paras
mahdollinen tunnistus saadaan tehtya, kun arvokilven pintaan tulee riittavasti va-
loa ja kuva on valotettu oikein, pinnasta ei heijastu valonlahteita, kuva otetaan
suoraan arvokilven ylapuolelta ja arvokilpi on asetettu tasaisesti tasaiselle alus-
talle. On muistettava, ettd maariteltavan sovelluksen kayttopaikka on testausla-
boratorio, jossa edellytetaan muutenkin hyvia ja tarkkoja kuvia tuotteista, joten
laboratoriolla voidaan olettaa olevan kuvaukseen soveltuva kuvauspaikka seka
osaamista tarkkojen kuvien ottamiseen. Esimerkkeja suoritetuista kokeiluista

seka naiden tuloksista on esitetty liitteessa 1.

4.4 Kirjoitetun tekstin luokittelu

Merkkien tunnistamisen lisaksi sovelluksen tulee myos ymmartaa tekstia. Tassa

tapauksessa ymmarrys tarkoittaa tunnistetun tekstin eri osien luokittelua.

Tekstin luokittelu toteutettiin kielikategorian Custom NER -palvelulla eli mukaute-
tulla entiteettientunnistus palvelulla. Taman palvelun avulla kayttaja voi itse opet-
taa algoritmin tunnistamaan tekstistd haluamansa entiteetit. Sovellus maariteltiin
tunnistamaan arvokilven kirjoitetusta tekstista nimellisteho, nimellinen syoéttéjan-
nite, nimellistaajuus, IP-numero seka kayttdlampatila. Kyseiset attribuutit valittiin,
koska nama esiintyvat yleensa valaisimien arvokilvissa. Lisaksi naiden attribuut-

tien perusteella voidaan tehda useita testauspaatoksia.

Algoritmin opetusprosessiin sisaltyi viisi vaihetta: entiteettien maarittely, datan

valinta ja keraaminen, datan valmistelu, algoritmin opetus ja algoritmin arviointi.
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Datan valmistelu ja algoritmin opetus tehtiin Language Studio -palvelussa. Pal-
velusta saatiin myOs opetetun mallin metriikat, joiden avulla voitiin arvioida ope-

tetun mallin hyvyytta.

4.41 Opetusdata

Algoritmin opetus aloitettiin opetusdatan keraamisella. Azuren dokumentaatiosta
I0ytyi ohjeita liittyen opetusdataan. Dokumentaation mukaan seuraavat asiat tu-
lee ottaa huomioon parhaimman lopputuloksen saavuttamiseksi:

e Opetusdatan tulisi olla todellista oikean elaman dataa. Opetusdatana voi-
daan periaatteessa kayttaa myos synteettista eli itse luotua, todellista da-
taa vastaavaa dataa, mutta talldin mallin suorituskyky todellisissa tilan-
teissa voi karsia.

e Opetusdatan tulisi olla mahdollisimman monimuotoista, kuitenkin siten,
ettei datan monimuotoisuus eroa liikaa todellisen datan monimuotoisuu-
desta. Toisin sanoen, opetusdatan tulisi sisaltaa esimerkkeja mahdolli-
simman laajasti todellisessa elamassa esiintyvistda muunnelmista.

e Opetusdatan tulisi olla mahdollisimman monipuolista, jotta valtytaan mal-
lin ylisovittamiselta.

e Opetusdatan ei tulisi sisaltda dokumenttien kaksoiskappaleita. Kaksois-
kappaleet vaikuttavat negatiivisesti opetusprosessiin, mallin arviointimit-
tareihin seka mallin suorituskykyyn. (How to prepare data and define a
schema for custom NER 2022.)

Opetusdatana kaytettiin aidoista arvokilvistda OCR-algoritmin avulla saatuja teks-
tintunnistuksen tuloksia. Datan kerays ja valmistelu tehtiin kaytanndssa siten, etta
osa arvokilpikuvista ladattiin Tukesin vaarallisten tuotteiden rekisterista ja osa ar-
vokilpikuvista otettiin erilaisista laitteista. Kun kuvapankki oli keratty, jokaisesta
kuvasta tunnistettiin teksti OCR-algoritmin avulla ja jokaisesta tunnistuksesta teh-

tiin oma tekstitiedostonsa.

Suurin osa opetusdatasta oli siind muodossa, kuin se saatiin OCR-algoritmin tu-
losteena. Osaan instansseista tehtiin kuitenkin pienia muutoksia. Esimerkiksi
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joissain opetusdatan arvokilvissa sahkoiset arvot olivat ilmoitettu taulukkomuo-
dossa. Talléin ORC-algoritmin tulosteessa entiteetin numeerinen arvo ja yksikkd
eivat olleet perakkain. Taman kaltainen datarakenne olisi vaikeuttanut seuraa-
vassa vaiheessa tehtavaa entiteettien merkkausta. Dataa arvioidessa huomattiin
myads, etta IP-numeroita ja kayttolampaotilamerkintoja oli vahan suhteessa muihin
entiteetteihin. Naita kahta entiteettia lisattiin opetusdataan, jotta entiteetteja sisal-

tavia instansseja saataisiin lisaa, mika parantaa algoritmin suorituskykya.

4.4.2 Opetuksen valmistelu ja mallin opetus

Opetusdatan keraamisen jalkeen opetusdataan merkattiin opetettavat entiteetit.

Merkkaaminen tehtiin Language Studio -palvelussa. Kuvassa 5 nahdaan esi-

merkki datanmerkintatydkalusta seka eri entiteettien merkkaustavoista.
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wl i Select a document ta annotat bels. After labeling the documents and adding them to training or testing -
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KUVA 5. Esimerkki eri entiteettien merkkaustavoista ja Language Studio -palve-
lun datanmerkkaustyOkalusta.

Azuren dokumentaatiosta 10ytyi opetusdatan laadun ohjeistuksen lisaksi myos
ohjeistus koskien entiteettien merkkausta. Dokumentaation mukaan entiteetit tu-
lisi merkita dataan mahdollisimman tarkasti, johdonmukaisesti ja taydellisesti,
jotta opetettu malli toimisi mahdollisimman hyvin.

o Jokainen entiteetti tulee merkata aina oikean tyyppisena.
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e Datasta tulee merkata vain se, mitd halutaan tunnistaa. Ylimaaraisen da-
tan merkkaamista tulee valttaa.

e Samalla entiteetilla tulee olla sama tunniste lapi koko opetusdatan.

o Kaikki opetusdatassa esiintyvat entiteetin instanssit tulee merkata. (Label

your data in Language Studio 2022.)

Ennen varsinaista entiteettien merkkausta, jokaiselle entiteetille paatettiin merk-
kaussaannot. Merkkaussaannoilla pyrittiin 1ahinna siihen, etta jokainen entiteetti
olisi merkattu yhdenmukaisesti lapi koko opetusdatan. Saannét olivat tarpeen,

koska entiteettien kirjoitustyyli vaihteli hieman eri arvokilvissa.

Syoéttdjannite oli useimmissa arvokilvissa merkitty jannitealueena, esimerkiksi
220-240 V, mutta muutamassa arvokilvessa vain tiettyna lukuna, esimerkiksi 230
V. Yhteista nailla merkintatavoilla oli se, etta ensimmainen merkki oli numero,
yleensa vield numero kaksi, ja viimeinen merkki kirjain V. Taman seurauksena
jannite-entiteetti paatettiin merkata dataan siten, etta entiteetti alkoi aina nume-

rolla ja paattyi jannitteen yksikkoon eli V-kirjaimeen.

Syoéttdjannite-entiteetin tunnistuksen suurimman haasteen oletettiin olevan arvo-
kilvissa esiintyvat muut jannitemerkinnat, esimerkiksi toisiopiirin jannitemerkinta.
Tapaukset, joissa valaisimen arvokilvessa olisi kaksi jannitemerkintaa ovat erit-

tain harvinaisia, joten tata ei koettu suureksi ongelmaksi.

Tehoentiteetti paatettiin merkata aina siten, etta entiteetti alkoi numerolla ja paat-
tyi tehon yksikkoon eli W-kirjaimeen. Entiteetille riitti yksinkertainen saanto, koska
valaisimien arvokilvissa on melkein aina vain yksi tehomerkinta, joka on muotoa
n W (n ollessa tehon numeerinen arvo). Poikkeuksena ovat valaisimet, joissa va-
lonlahteend on lamppu. Talléin yhden lampun valaisimessa, teho ilmoitetaan
yleensa sallittuna maksimitehona muodossa max. n W ja esimerkiksi kolmen lam-
pun valaisimessa muodossa 3 x max. n W. Tehoentiteetin kohdalla tehtiin kuiten-
kin paatos jattaa lamppujen tuomat lisamerkinnat pois, koska ainoastaan koko-

naisteholla on merkitysta testauspaatoksissa.

Tehoentiteetin tunnistuksen haasteena huomattiin, ettd muoto n W voi esiintya

my0Os valaisimien arvokilvissa esiintyvissa valmistuseratunnuksissa, koska n W
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voi tarkoittaa myos valmistusviikkoa (n ollessa viikkonumero). Taman arvioitiin

voivan aiheuttaa vaaria positiivisia tunnistuksia.

Taajuusentiteetti merkattiin siten, etta entiteetti alkoi aina numerolla ja paattyi taa-
juuden yksikk6on Hz. Taajuusentiteetin osalta merkkaussaannon luonti ja yhte-
nainen merkkaustapa olivat erityisen tarkeita, koska taajuusmerkinta esiintyi ar-
vokilvissa useissa eri kirjoitusmuodoissa. Arvokilvissa esiintyi taajuusmerkinnan
kirjoitusmuotoja, kuten n Hz, n-n Hz, n/ n Hz ja n Hz / n Hz (n ollessa taajuuden

numeerinen arvo, yleensa 50 tai 60).

IP-numeron merkkauksen saannoksi maariteltiin yksinkertaisesti, etta entiteetti
oli aina muotoa IPYX, kahden viimeisen merkin ollessa numeroita, esimerkiksi
IP20 tai IP44. Entiteetin merkkauksen yhteydessa ei huomattu seikkoja, jotka
saattaisivat huonontaa entiteetin tunnistuskykya. IP-numero esiintyi yleisesti ot-
taen omana tietona, eli omana rivina tekstitiedostossa, mutta joissain harvoissa
tapauksissa IP-merkinta oli sisallytetty tuotteen mallimerkintdan. Taman ei kui-

tenkaan oletettu aiheuttavan suuria haasteita, koska entiteetti oli selkea.

Kayttolampotilamerkinta eroaa hieman edella mainituista entiteeteista. Kun edel-
liset entiteetit rakentuvat pohjimmiltaan kahdesta osasta, numeerisesta arvosta
seka yksikosta tai tunnuksesta, kayttolampotilamerkinta koostuu kolmesta
osasta, jotka ovat kayttolampotilan tunnus "ta”, lampdtilan tai lampotila-alueen
numeerinen arvo seka lampdétilan johdannaisyksikkd °C. Entiteetti paatettiin mer-
kata siis siten, etta se alkoi aina kayttdlampatilan tunnuksesta "ta” ja loppui lam-

potilan johdannaisyksikk6on °C.

Lampotilaentiteetti on lisaksi ainoa opetetuista entiteeteista, jonka tunnistus olisi
periaatteessa voitu suorittaa Language -palvelun valmiilla entiteettientunnistusal-
goritmilla, joka tunnistaa tekstista lampdtilan. Valmista lampdtilantunnistusta ei
kuitenkaan kaytetty kahdesta syysta. Ensimmainen syy oli se, etta merkkaus-
saannot pyrittiin tekemaan yleispateviksi. Tavoitteena oli, etta samoja merkkaus-
saantoja voitaisiin soveltaa riippumatta siita, milla tavoin tai minka palvelun avulla
algoritmi opetetaan. Toinen syy oli sovelluksen tulevaisuuden soveltamisalueet.
Otetaan esimerkki, jossa laboratoriolla on valmis sovellus, joka tunnistaa valai-

simien arvokilpien informaatiota. Jos sovellusta halutaan laajentaa tunnistamaan
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myOs esimerkiksi litantalaitteiden arvokilpien informaatiota, on valmiin algoritmin
paivitys kustannustehokkaampi vaihtoehto kuin kokonaan uuden algoritmin opet-
taminen. Liitantalaitteissa voi olla kayttolampadtilamerkinnan lisaksi usein ilmoi-
tettu myds laitteen kotelon maksimilampdtila, jonka tunnus on "tc”. Jos lampdtila-
merkinnan tunnusta, eli tassa tapauksessa merkintdja "ta” ja "tc”, ei oteta huomi-
oon ja tunnistettavana entiteettina on pelkastaan lampotila-arvo, olisi tunnistusal-
goritmin tulosteessa kaksi tunnuksetonta lampotila-arvoa. Kun ajatellaan sovel-
luksen kayttotarkoitusta, kahden tunnuksettoman lampoétilatiedon sisaltavasta tu-

losteesta ei ole apua testauspaatosten teossa.

Entiteettien merkkaussaantoja luodessa on muutenkin hyva pitaa mielessa mah-
dolliset tulevaisuuden kayttdalueet. Eri sahkdlaitteissa esiintyy hyvin paljon sa-
moja merkintdja ja eri laitestandardeissa olevat merkintavaatimukset ovat hyvin
samankaltaisia. Jokaisen laitteen kohdalla ei kannata luoda aina uusia entiteet-
teja, vaan kannattaa hyodyntaa jo valmiiksi maariteltyja entiteetteja. Kun merkin-
tasaannoissa on huomioitu tulevaisuuden tarpeet, on samojen entiteettien sovel-

taminen eri laitteiden yhteydessa huomattavasti suoraviivaisempaa.

Datan merkkaamisen jalkeen, ennen mallin varsinaista opetusta, data jaettiin
opetusdataan, testidataan ja myohemmin kaytettavaan arviointidataan. Myéhem-
min kaytettavaan arviointidataan valittiin manuaalisesti viisi eri arvokilpea. Valin-
nassa kiinnitettiin huomiota siihen, etta kaikki valitut arvokilvet olisivat mahdolli-
simman erilaisia ja etta valituissa arvokilvissa esiintyisi jokainen entiteetti ainakin

kerran.

Opetus- ja testidatan jaossa kaytettiin yleisesti kaytettya suhdetta 80 / 20: 80 %
datasta maariteltiin opetusdataksi ja 20 % testidataksi. Opetusdatalla tarkoitetaan
sitd dataa, jolla mallin varsinainen opetus tehdaan. Testidatan avulla luodaan
mallin metriikat, eli arvioidaan mallin hyvyytta. Mallin testaus on osa opetuspro-
sessia ja tapahtuu automaattisesti opetuksen yhteydessa. Language Studio teki
jaon automaattisesti ja 80 / 20 opetusdatan ja testidatan suhde oli oletusasetuk-
sena. Suhde olisi voitu maarittaa myds itse, mutta tahan ei katsottu olevan tar-

vetta.
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Lopullisessa opetus- ja testidatassa oli mukana 71:n eri arvokilven tekstimuotoi-
nen data. Naissa esiintyivat opetettavat entiteetit seuraavasti:

e jannite-entiteetti 72 kertaa

o tehoentiteetti 61 kertaa

e taajuusentiteetti 69 kertaa

e |P-numero entiteetti 62 kertaa

o kayttolampdtilaentiteetti 32 kertaa.

4.4.3 Opetetun mallin arviointi

Language Studio -palvelu loi opetetusta mallista metriikat, joiden avulla opetetun
mallin hyvyytta voitiin arvioida. Palvelusta nahtiin perusmetriikka koko mallin
osalta seka yksittaisten entiteettien osalta. Metriikan lisaksi opetusdatasta nahtiin
perustietoja, kuten dokumenttien kokonaismaara, miten dokumentit olivat jaettu
opetus- ja testidataan seka miten eri entiteetit olivat jakautuneet opetus- ja testi-

datan osalta.

Metriikoiden seka opetus- ja testidatan perustietojen lisaksi, palvelu antoi myos
ohjeistusta liittyen mallin parantamiseen. Ohjeistuksessa oli viisi kohtaa, joista
nahtiin malliin ja opetusdataan liittyvia ongelmia seka suosituksia. Mallin arviointi

aloitettiin kaymalla kyseinen ohjeistus lapi.

Listalla oli kaksi huomiota vaativaa ongelmaa. Ensimmainen palvelun antama on-
gelmailmoitus oli, etta entiteettien tyypit olivat lilan lahella toisiaan, eli malli se-
koitti entiteetit toisiinsa. Tahan ei tietenkaan pystytty vaikuttamaan, koska enti-
teetit maariteltiin standardin vaatimusten mukaan. Tata ongelmaa pystyttiin tar-
kemmin tutkimaan sekaannusmatriisin avulla. Toinen palvelun antama huomio
mallista oli, etta entiteetit eivat olleet tasapainossa, eli joitain entiteetteja oli huo-
mattavasti vahemman kuin toisia. Lisatiedoista saatiin selvitettya, etta kyseessa
oli kayttdlampdtilaentiteetti, jota oli datassa noin puolet vahemman, kuin muita
entiteetteja. Tama oli tiedossa jo dataa valmistellessa. Ongelma voitaisiin korjata

lisdamalla opetusdataan lisaa arvokilpia, joissa on kayttolampdtilamerkinta.
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Listassa oli ongelmien lisaksi kolme kohtaa, joissa kerrottiin, mitka asiat olivat
kunnossa. Tasta nahtiin, etta opetusjoukossa oli tarpeeksi dataa, data sisalsi
kaikki entiteettityypit ja entiteetit olivat jakautuneet tasaisesti opetus- ja testaus-

dataan.

Seuraavaksi arvioitiin mallin sisaista tarkkuutta (precision), herkkyytta (recall)

seka F1-tulosta. Kuvassa 6 on esitetty koko mallia koskevat mittarit.

Recall:

73.33%

Precision:

F1 score:

78.57%

84.62%

KUVA 6. Koko entiteettientunnistusmallia koskevat sisainen tarkkuus, herkkyys
seka F1-tulos.

Mittareita arvioidessa tulee ottaa huomioon, mihin tarkoitukseen mallia kaytetaan
ja miten vaarat tunnistukset vaikuttavat haluttuun lopputulokseen. Tassa tapauk-
sessa mallin haluttiin 16ytavan tietyt entiteetit seka luokittelevan ne. Luokittelun
perusteella haluttiin tehda testaukseen liittyvia paatoksia. Kun ajatellaan vaarista
luokitteluista aiheutuvia ongelmia, ne voivat aiheuttaa sen, etta testeja tehdaan
vaarilla parametreilla. Kuvan 6 mukaiset koko mallia koskevat metriikat ovat
usean luokan luokittelussa suuntaa antavia. Paremman kuvan mallin hyvyydesta

saadaan, kun suorituskykya tutkitaan entiteettitasolla.

Kuvassa 7 on esitetty tarkkuus, herkkyys ja F1-tulos jokaisen eri entiteetin koh-
dalla. Naiden metriikoiden avulla pystyttiin paremmin tulkitsemaa mallin hyvyytta

ja mallin tekemia virheita.
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Entity name 1 Precision % Recall % F1score Training labels Testing labels

KUVA 7. Eri entiteettien metriikat.

Kuvasta 7 huomataan, etta malli suoriutui melko hyvin IP-numeron ja jannitteen
tunnistuksessa. Myos kayttolampatilan tunnistus sujui melko hyvin. Taajuuden ja
tehon tunnistuksessa mallilla taas oli hiukan ongelmia. Melkein kaikkien entiteet-
tien osalta tarkkuus ja herkkyys olivat samat, mutta tuloksista voidaan kuitenkin
nahda yksi entiteetti, jonka tulokset poikkesivat muista. Tehoentiteetin osalta
tarkkuus oli 100 %, mutta herkkyys vain 33,33 %. Tama tarkoittaa kaytannossa
sita, ettd kaikista mallin tunnistamista tehoentiteeteista kaikki olivat oikeasti te-
hoentiteetteja, mutta mallilta jai tunnistamatta noin kaksi kolmasosaa kaikista
esiintyneista tehoentiteeteista. Toisin sanoen, kun mallilla haetaan arvokilvesta
tehomerkintaa, voidaan olla melko varmoja, etta jos malli Ioytaa tehomerkinnan,
on tama oikeasti tehomerkinta. Jos taas mallin tuloksen mukaan arvokilvessa ei
ole tehomerkintaa, on noin 66 % todennakdisyys, etta arvokilvessa onkin teho-

merkinta.

Parhaiten kyseista mallia voitiin arvioida sekaannusmatriisin avulla. Sekaannus-
matriisin avulla voitiin paremmin arvioida mallin tarkkuutta yksittaisten entiteettien
kohdalla. Entiteettikohtaisten tarkkuuksien lisaksi, sekaannusmatriisista nahtiin
hyvin, minkalaisia mallin tekemat virheet olivat. Kuvassa 8 on esitetty mallin se-

kaannusmatriisi.
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KUVA 8. Luodun entiteettientunnistusmallin sekaannusmatriisi.



37

Sekaannusmatriisista nahdaan, etta malli suoriutui hyvin IP-numeron, jannitteen,
taajuuden seka kayttolampotilan tunnistuksessa. Edella mainittujen entiteettien
osalta vaaria luokituksia oli suhteellisen vahan. Kuten aikaisemmin todettiin, mal-
lin arvioinnissa on hyva pohtia, kuinka vaarat tunnistukset vaikuttavat lopputulok-
seen. Sekaannusmatriisista nahdaan, etta malli ei sekoittanut IP-numeroa ja jan-
nitemerkintaa muihin entiteetteihin. Taajuusmerkinta sekoittui hyvin vahan janni-
temerkintaan, kayttolampaotilamerkinta hyvin vahan IP-numeron kanssa ja teho-

merkinta hyvin vahan taajuusmerkinnan kanssa.

Kun ajatellaan lopullisen sovelluksen toimintaa, on erittain tarkeaa, etta malli ei
sekoita entiteetteja toisiinsa. IP-numeron arvolla ei voida tehda testeja, jotka teh-
daan jannitearvon mukaan ja laitteen lampdtiloja ei voida arvioida taajuusarvon
mukaan. Vaaran luokittelun sijaan on parempi, etta malli ei tee luokittelua ollen-
kaan. Talloin sovelluksen kayttaja voi itse tayttaa puuttuvat tiedot. Luokittelemat-
tomat instanssit nakyvat sekaannusmatriisissa luokkana "$none”. Kun mallia ar-
vioitiin sekaannusmatriisin avulla, mallin hyvyydesta saatiin huomattavasti posi-
tiivisempi kuva, kuin pelkastaan sisaisen tarkkuuden, herkkyyden ja F1-tuloksen

mittareilla.

Metriikoiden analysoinnin jalkeen mallia testattiin viela arvokilvilla, joita ei ollut
mukana opetus- ja testidatassa. Testauksessa keskityttiin opetusdatan valmiste-
lun aikana huomattuihin mahdollisiin ongelmakohtiin, joita olivat:

e kaksi eri jannitemerkintaa

e valmistuseratunnus, joka voi sekoittua tehomerkintaan

¢ |P-numero on sisallytetty tuotteen mallimerkintaan

e taajuusmerkinnan eri kirjoitusmuotojen tunnistus.

Mallia testattiin ensin hyvin yksinkertaisen arvokilven datalla, josta 10ytyi kaikki
maaritellyt entiteetit. Arvokilven dataa muokattiin taman jalkeen siten, etta kaikki
tunnistettavat entiteetit olivat tekstitiedostossa perakkain. Yksinkertaisesta arvo-
kilvesta malli tunnisti kaikki entiteetit 100 % varmuudella. Kaikki entiteetit tunnis-
tettiin myos silloin, kun kaikki entiteetit olivat kirjoitettu perakkain ja entiteetit olivat
erotettu valilyonnilla. Kun entiteetteja ei ollut erotettu valilyonnilla, mallin luokitte-
lukyky oli melko heikko. Kaikkia entiteetteja ei tunnistettu ja entiteetit sekoittuivat

toisiinsa.
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Yksinkertaisten arvokilpien jalkeen testattiin mahdollisten ongelmakohtien tunnis-
tusta. Ensimmaiseksi testattiin kaksi jannitemerkintaa sisaltavan arvokilven tun-
nistusta. Testauksessa huomattiin, ettd esimerkiksi toisiojannitteen merkinta 12
V ja 12 VDC ei vaikuta tunnistukseen. Malli tunnisti ainoastaan syéttojannitteen

merkinnan.

Seuraavaksi testattiin, kuinka malli suoriutui jos arvokilvessa on valmistuseratun-
nus, esimerkiksi 15W22. Testauksessa huomattiin, etta malli tulkitsee valmistus-
eratunnuksen kokonaisuudessaan tehomerkinnaksi, kuten aiemmin oli arveltu.
Malli kyllakin tunnisti myos oikean tehomerkinnan, joten tulosteessa oli kaksi eri
tehomerkintaa: oikea tehomerkinta esimerkiksi 50 W seka vaarin tunnistettu te-
homerkinta 15W22.

Taman jalkeen testattiin, kuinka malli selviaa IP-numeron tunnistuksesta, kun IP-
numero on sisallytetty valaisimen mallimerkintaan. Huomattiin, etta jos IP-nume-
roa ei ollut mitenkaan erotettu mallimerkinnasta, eli mallimerkinta ja IP-numero
olivat samaa merkkijonoa, malli ei tunnistanut IP-numeroa. Jos taas |IP-numero
oli erotettu mallimerkinnasta esimerkiksi valilyonnilla tai yhdysmerkilla, malli tun-

nisti IP-numeron.

Viimeiseksi testattiin taajuusmerkinnan eri kirjoitusmuotojen vaikutusta taajuus-
merkinnan tunnistukseen. Testattuja kirjoitusmuotoja olivat n-n Hz, n / n Hz ja
n Hz / n Hz (n ollessa taajuuden numeerinen arvo). Testausta ei tehty kolmen eri
arvokilven datalla, vaan yhden arvokilven dataa muokattiin siten, etta saatiin
kaikki eri kirjoitusmuotovariaatiot. Kirjoitusmuotojen n-n Hz ja n / n Hz osalta, malli
palautti ynden tehomerkinnan, esimerkiksi 50-60 Hz ja 50 / 60 Hz. Muodon n Hz
/ n Hz tapauksessa, malli palautti kaksi eri taajuusmerkintaa, esimerkiksi 50 Hz
ja 60 Hz.

Opetetun mallin kaikki metriikat ovat esitetty liitteessa 2 seka esimerkkeja tehty-

jen testausten tuloksista liitteessa 3.
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4.5 Kuvatunnusten tunnistaminen

Kirjoitetun tekstin tunnistamisen ja luokittelun lisaksi, sovellus maariteltiin tunnis-
tamaan ja luokittelemaan osa valaisimien arvokilvissa esiintyvista kuvatunnuk-

sista.

Kuvatunnusten tunnistus ja luokittelu toteutettiin nakdkategorian Custom Vision -
palvelun avulla. Palvelun avulla kayttaja voi luoda oman objektinluokittimen halu-
amilleen luokittelukategorioille. Sovellus maariteltiin tunnistamaan ja luokittele-
maan suojamaadoituksen kuvatunnus, joka periaatteessa kertoo, etta laitteen
suojausluokka on luokkaa yksi, suojausluokan kaksi kuvatunnus seka suojaus-
luokan kolme kuvatunnus. Kyseiset kuvatunnukset valittiin, koska nama naytte-
levat erittdin suurta roolia laitteiden turvallisuustestauksessa ja ndiden mukaan
tehdaan useita tarkeita testauspaatoksia. Kuvatunnukset kertovat kaytannossa

valaisimien kosketeltavien osien ja verkkojannitteen valisen suojauksen tason.

Kuten entiteettien tunnistuksessa, tamankin algoritmin opetusprosessiin sisaltyi
viisi vaihetta: tunnistettavien kuvatunnusten maarittely, datan valinta ja keraami-
nen, datan valmistelu, algoritmin opetus ja algoritmin arviointi. Datan valmistelu
ja algoritmin opetus tehtiin Custom Vision -palvelussa, josta saatiin myds opete-

tun mallin metriikat.

Palvelu hyddyntaa niin sanottua siirrettya oppimista (transfer learning). Siirretty
oppiminen tarkoittaa kaytannossa sita, etta mallia ei tarvitse opettaa kokonaan
uudelleen uutta luokittelutehtavaa varten, vaan opetuksessa hyddynnetaan jo
olemassa olevaa mallia. Konvoluutioneuroverkot mahdollistavat siirretyn oppimi-
sen, koska osaa toista luokittelutehtavaa varten opetetusta konvoluutioneurover-
kosta voidaan kayttaa sellaisenaan uutta luokitustehtavaa varten. (Salvaris ym.
2018.)

Tasta hyvin yksinkertaistettu esimerkki on se, ettéd kaytetddn OCR-algoritmia hy-
vaksi tassa opinnaytetydssa opetetun objektintunnistimen luomisessa. Kuten ai-
kaisemmin mainittiin, konvoluutiokerrosten tarkoitus on etsia kuvasta erilaisia
ominaisuuksia, kuten vaakaviivoja, pystyviivoja ja kaaria, eli tassa tapauksessa

ominaisuuksia, joista numerot ja kirjaimet koostuvat. Uusi malli taas maaritellaan
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tunnistamaan objekteja, jotka koostuvat kaytdnnossa samoista elementeista,
kuin numerot ja kirjaimet. Taten uuden mallin opetuksessa voidaan kayttaa suo-

raan OCR-konvoluutioneuroverkon osia.

4.5.1 Opetusdata

Algoritmin opetukseen kaytettiin samoja arvokilpikuvia, kuin tekstintunnistus-
osiossa. Opetuskuvia ei kuitenkaan ollut tarpeeksi jokaiselle luokalle. Taman ta-

kia, opetuskuvien maaraa lisattiin augmentoimalla.

Augmentointi tarkoittaa sita, ettd yhdesta kuvasta tehdaan useita eri versioita.
Kuvaa voidaan esimerkiksi kiertaa, siita voidaan tehda peilikuva, sen kontrastia
voidaan muuttaa ja kuvaan voidaan lisata kohinaa. Nain yhdesta kuvasta saa-
daan tehtya erilaisia versioita, mika lisaa opetusdatan maaraa. Augmentoidun
opetusdatan avulla voidaan parantaa mallin suorituskykya seka vahentaa mallin
ylioppimista. Eri augmentointitapoja, varsinkin geometrisia augmentointeja kay-
tettaessa tulee varmistaa augmentointitavan soveltuvuus kyseessa olevaan tilan-

teeseen soveltuvaksi. (Shorten & Khoshgoftaar 2019, 1-7.)

Azuren dokumentaatiosta 16ytyi muutamia opetusdataa koskevia ohjeistuksia.
Suositelluksi opetuskuvien vahimmaismaaraksi ohjeissa mainittiin 30 kuvaa jo-
kaista kategoriaa kohden. Jotta malli toimisi parhaalla mahdollisella tavalla, ope-
tuskuvissa tulisi esiintya vaihtelua kameran kuvakulmassa, kirkkaudessa, taus-
tassa, visuaalisessa tyylissa, koossa ja tyypissa. Lisaksi olisi toivottavaa, etta luo-
kiteltava kohde esiintyisi kuvissa yksin seka yhdessa ei-luokiteltavien kuvien
kanssa. Opetuskuvilla tulee olla seuraavat ominaisuudet:
e Kuvan tiedostomuodon tulee olla JPEG, PNG, BMP tai GIF.
e Tiedoston enimmaiskoon tulee olla 6 MB (ennustettavien kuvien 4 MB).
e Kuvan pitkan sivun tulee olla vahintaan 256 pikselia. Palvelu suurentaa
automaattisesti tata pienemmat kuvat. (Quickstart: Build an object detector
with the Custom Vision website 2022.)

Lopullisessa opetukseen kaytetyssa datassa oli yhteensa 150 kuvaa, 50 kuvaa
jokaista tunnistettavaa kuvatunnusta kohden.
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4.5.2 Opetuksen valmistelu ja mallin opetus

Datan keraamisen jalkeen kuvia voitiin alkaa merkkaamaan. Kuvien merkkaami-
nen tehtiin Custom Vision -palvelussa. Kuvien merkkaaminen oli sinansa hyvin
suoraviivainen prosessi. Kuviin piirrettiin tunnistettavien kuvatunnusten ymparille
rajauslaatikot ja maaritettiin rajauslaatikon sisalle jaavan kuvatunnuksen luokka.
Kuvassa 9 on esimerkki kuvan merkkaamisesta ja kuvatunnuksen luokan maa-

rittAmisesta.

KUVA 9. Esimerkki kuvatunnusten tunnistamista varten tehdysta opetuskuvan
merkkauksesta.

Kuvatunnusten merkkaamisessa ei ilmennyt suuria haasteita. Ainoa haaste oli,
etta joissain arvokilvissa eri kuvatunnukset ja tekstit olivat merkitty hyvin tiiviisti.
Tama hankaloitti hieman rajauslaatikoiden tekoa, koska rajauslaatikon sisaan ha-
luttiin ainoastaan tunnistettava kuvatunnus, eika mitdan muuta. Opetusdatan val-
mistelun yhteydessa myds todettiin, ettd kuvatunnusten merkkaaminen kuviin oli

erittain aikaa vievaa tyota.

Kuvatunnusten merkkaamisen jalkeen voitiin aloittaa mallin opetus. Custom Vi-
sion -palvelussa voitiin valita joko pikaopetus tai edistynyt opetus. Pikaopetus on
mallin nopea opetus, jonka avulla saadaan tuntumaa mallin toimivuudesta. Edis-

tynyt opetus taas kestaa kauemmin ja mallista tulee parempi.

Mallin opetusparametreja ei pystytty palvelussa juurikaan saatamaan. Ainoat pa-
rametrit, joita voitiin saataa, olivat ennustuksen todennakdisyyden raja-arvo seka
rajauslaatikoiden paallekkaisyyden raja-arvo. Nama arvot jatettiin oletusasetuk-
siin, todennakoisyyden raja-arvoksi 50 % ja rajauslaatikoiden paallekkaisyyden
raja-arvoksi 30 %. Todennakoisyyden raja-arvo tarkoittaa kaytannossa sita, etta
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jos malli ennustaa kuvatunnuksen kuuluvan tiettyyn luokkaan vahintaan 50 % to-
dennakoisyydella, lasketaan tama patevaksi luokitukseksi. Rajauslaatikoiden
paallekkaisyyden raja-arvo taas liittyy kuvatunnuksen sijaintiin kuvassa. Jos mal-
lin maarittelema rajauslaatikko on vahintaan 30 % opetusvaiheessa tehdyn ra-
jauslaatikon paalla, katsotaan mallin onnistuneen kuvatunnuksen paikan maarit-

tamisessa. Raja-arvoja kaytettiin metriikoiden laskentaan.

4.5.3 Opetetun mallin arviointi

Opetuksen jalkeen mallia pystyttiin arvioimaan palvelun tarjoamilla metriikoilla.
Palvelusta nahtiin koko mallin sisainen tarkkuus, herkkyys seka tarkkuuden kes-
kiarvo (MAP). Koska kyseessa oli taas useamman luokan luokitus, koko mallia

koskevasta metriikasta saatiin tuntumaa mallin suorituskykyyn.

Mallin herkkyys seka tarkkuuden keskiarvo olivat molemmat 100 %. Tama tar-
koittaa kaytanndssa sita, etta malli 10ysi testidatasta kaikki merkatut kuvatunnuk-
set seka maaritti naiden paikat ennen opetusta maaritellylla minimitarkkuudella.
Mallin sisaiseksi tarkkuudeksi saatiin 93,8 % eli hieman yli yhdeksan kymme-
nesta mallin tekemasta tunnistuksesta oli relevantteja tunnistuksia. Sisaista tark-
kuutta lahdettiin tutkimaan tarkemmin kategoriatason metriikoilla. Kuvassa 10 on

esitetty seka koko mallin metriikat, etta kategoriatason metriikat.
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Precision ® Recall ® mAP ©

93.8% 100.0% [ 100.0%

Performance Per Tag

Tag Precision A Recall A.P. Image count

class Il 100.0% 100.0% 100.0% 50 I
class 11 90.9% 100.0% 100.0% 50 I
class | 90.9% 100.0% 100.0% 50 I

KUVA 10. Luodun objektinluokittimen metriikat koko mallin osalta seka katego-
riatasolla.

Kuvan 10 kategoriatason metriikoista nahdaan, ettéd luokan Il kuvatunnuksen
osalta kaikki kolme mittaria nayttivat 100 %, joten tdman kategorian tuloksia ei
analysoitu syvemmin. Analysointi keskittyi luokan | ja luokan Ill kuvatunnusten

luokittelun tuloksiin, koska naissa tarkkuus oli 90,9 %.

Kategoriakohtainen analysointi aloitettiin luokasta |, eli suojamaadoituksen kuva-
tunnuksesta. Luokan tiedoista nahtiin, milla tavalla malli oli tunnistanut kuvatun-
nukset testidatan kuvista. Tassa kohtaa huomattiin myds, ettd opetusdatan ja
testidatan jakosuhteena oli kaytetty 80 / 20 jakoa, eli 80 % prosenttia kuvista kay-
tettiin opetusdataan ja 20 % kuvista testidataan. Analysoinnin tulos oli hieman
yllattava. Malli oli luokitellut kaikki kuvissa esiintyneet kuvatunnukset oikein seka
|6ytanyt naiden paikat kuvista. Eli kategorian testidatan analysoinnin perusteella,
tarkkuuden olisi pitanyt olla 100 %. Mista sitten johtui, etta tarkkuudeksi oli las-
kettu vain 90,9 %?
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Tama selvisi, kun analysoitiin luokan Ill testidatasta tehtyja tunnistuksia. Huomat-
tiin, etta malli oli tehnyt yhden testidatan kuvan osalta vaaria positiivisia tunnis-
tuksia. Kyseinen kuva oli augmentoitu kuva, joka oli rajattu alkuperaisesta koko
arvokilven sisaltavasta kuvasta. Taman rajatun kuvan reunaan oli jaanyt osia ku-
vatunnuksesta, jota ei ollut maaritelty tunnistettavan. Malli kuitenkin tulkitsi, etta
tassa olisi ollut kaksi luokan | kuvatunnusta seka yksi luokan Ill kuvatunnus. Tun-
nistukset olivat vaaria positiivisia tunnistuksia, joten ne vaikuttivat koko mallin si-
saiseen tarkkuuteen seka liséksi luokan | ja luokan Il kategorioiden tarkkuuteen.
Kuvassa 11 on esitetty vaarat tunnistukset sisaltava testidatan kuva seka oikean

tunnistuksen sisaltava testidatan kuva.

My Objects

KUVA 11. Esimerkkeja mallin testidatan kuviin tekemista tunnistuksista.

Mallin suorituskykyyn voitiin olla tyytyvaisia, vaikka sovelluksen kayttotarkoituk-
sen kannalta on tarkeaa, etta malli ei tee vaaria positiivisia tunnistuksia. Kuvan 9
kaltaiset vaarat tunnistukset saadaan todennakdisesti minimoitua tehokkaasti
opetusdataa lisaamalla. Valmiissa sovelluksessa voitaisiin lisaksi kontrolloida,
milla varmuudella tunnistus olisi tehtava, jotta tunnistus vietaisiin paatoksenteko-
vaiheeseen. Kuten kuvasta 11 huomataan, oikean positiivisen tunnistuksen var-

muus oli 99,9 % ja vaarien positiivisten tunnistusten varmuus noin 17 %.

Luodun mallin kaikki metriikat ovat esitetty liitteessa 4. Liitteessa 5 on esitetty

lisda esimerkkeja mallin testidataan tekemista tunnistuksista.
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4.6 Kirjallisesta dokumentaatiosta tehtavat tunnistukset

Laitteeseen merkittavien tietojen lisaksi, laitestandardit vaativat tiettyjen tietojen
I0ytymista laitteen kirjallisesta dokumentaatiosta. Dokumentaatioon vaadittavat
tiedot voivat olla esimerkiksi yksittaisia arvoja, kuten jannite tai lampatila, kuva-
tunnuksia tai kokonaisia lauseita. Valaisinstandardissa ohjeisiin vaadittavia tie-
toja ovat muun muassa valonlahteen vaihtoa koskeva kirjallinen ohjeistus, liitan-
tajohdon vaihtoa koskeva kirjallinen ohjeistus seka valaisimien asennukseen liit-

tyvia ohjeistuksia.

Kirjallista dokumentaatiota analysoivaa mallia ei tehty taman opinnaytetyon yh-
teydessa. Suurin syy tahan oli se, etta kirjallisen dokumentaation analysointiin
voitaisiin kayttda samoja tekniikoita, kuin arvokilpien analysointiin. Dokumentaa-
tioon vaadittavan kirjallisen ohjeistuksen tunnistus voitaisiin toteuttaa mukaute-
tulla entiteettientunnistusmallilla, koska esimerkiksi Azuressa yhden entiteetin
suurin sallittu merkkimaara on 500 merkkia (Custom named entity recognition
service limits 2022). Dokumentaatioon vaadittavat kuvatunnukset taas voitaisiin
tunnistaa saman kaltaisella objektinluokittimella, joka luotiin arvokilpia varten.
Toinen syy oli se, etta opinnaytetyota varten ei saatu kerattya tarpeeksi opetus-

dataa.

Kirjallisen dokumentaation analysoinnin suurin haaste on sanallisten ohjeistuk-
sien kirjoitustavoissa esiintyvat variaatiot. Standardit eivat nimittain vaadi kaik-
kien vaatimusten osalta kaytettavan tiettya kirjoitusasua. Otetaan esimerkiksi va-
laisinstandardin vaatima kirjallinen ohjeistus liittyen valonlahteen vaihtoon. Jos
valaisimen rakenne on sen kaltainen, etta valonlahteeseen ei paase kasiksi rik-
komatta valaisinta tai sen osia, tulee dokumentaatiossa olla ei-vaihdettavaan va-
lonlahteeseen liittyva ohjeistus. Ohjeistus on kaksiosainen: ensimmaisessa
osassa todetaan, etta valaisimen valonlahdetta ei voi vaihtaa ja toisessa osassa
ohjeistetaan, etta koko valaisin on vaihdettava uuteen valonlahteen rikkoutuessa.
Standardi antaa tahan esimerkkilauseen, joka kuuluu kutakuinkin: "Taman valai-
simen valonlahdetta ei voi vaihtaa. Kun valonlahde tulee kayttdikansa paahan,
koko valaisin on vaihdettava.” Standardi ei kuitenkaan vaadi kaytettavaksi tiettya

sanamuotoa.
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Kyseisesta ohjeistuksesta voi esiintya monia eri variaatioita. Jos katsotaan pel-
kastaan ohjeistuksen ensimmaista osaa, voi kirjoitusasu olla esimerkiksi: "valai-

simen valonlahde ei ole vaihdettavissa”, "taman valaisimen LED-moduulia ei
voida vaihtaa” tai "LED-valonlahde ei ole vaihdettavissa”. Kaikki esimerkit ovat
melko erilaisia, mutta tarkoittavat kaikki samaa ja tayttavat standardin vaatimuk-
set. Entiteettien tunnistuksen nakokulmasta tama tarkoittaa, etta tietty entiteetti
voi esiintya useassa eri muodossa. Talloin tarvitaan hyvin paljon opetusdataa,

joka sisaltaa tarpeeksi monta esimerkkia kaikista erilaisista kirjoitusvariaatioista.

Tunnistusta voi toki lahestya myos toisesta nakdkulmasta. Sen sijaan, etta luo-
taisiin entiteetti, joka on kokonainen lause, voitaisiin Kirjallisesta dokumentaati-
osta etsia tiettyja avainsanoja. Avainsanojen avulla voitaisiin eristda sanat sisal-
tavat lauseet ja nain 16ytaa vaaditut ohjeistukset. Jos kaytetaan esimerkkina taas
valonlahteen vaihtoa koskevaa ohjeistusta, voitaisiin avainsanoiksi valita "valon-
lahde”, "LED”, LED-moduuli” ja "LED-valonlahde”. Mallin I6ytdessa avainsanat
dokumentaatiosta, eristettaisiin kaikki avainsanat sisaltavat lauseet tai tietty
maara avainsanan edeltavia ja jalkeen tulevia sanoja. Eristetyt lauseet naytettai-
siin sovelluksen kayttajalle, joka voisi tehda lopullisen paatoksen siita, tayttaako
jokin lauseista standardin asettavat vaatimukset. Taman toteutustavan avulla ei
saataisi yhta automatisoitua sovellusta kuin entiteettien tunnistuksella, mutta
opetusdataa tarvittaisiin huomattavasti vahemman, koska avainsanojen variaati-

oita olisi huomattavasti vahemman, kuin kokonaisten lauseiden variaatioita.

Toinen tapa voisi olla yhdistaa entiteettien tunnistus seka avainsanojen tunnistus.
Malli voisi toimia kaytanndssa niin, etta ensin tehdaan avainsanojen tunnistus ja
avainsanojen sisaltavien lauseiden eristys. Sen sijaan, etta entiteetin tunnistus
tehtaisiin koko kirjallisesta dokumentaatiosta, tunnistus tehtaisiin vain eristetyille
lauseille. Talldin paatdksenteon nakokulmasta voitaisiin kayttaa hyodyksi mallin
tekeman entiteetin tunnistuksen varmuutta: tunnistus, jolla olisi suurin varmuus

jatkaisi lopulliseen paatoksentekoon.



47

4.7 Tunnistuksista tehtavat paatokset

Opinnaytetydssa oli kaytettavien tekniikoiden maarittelyn lisaksi tarkoitus pohtia,
miten tekoalyalgoritmien tuloksia voitaisiin hyddyntaa testaus- ja tarkastuspro-
sessissa. Sovelluksen perimmainen tarkoitus olisi analysoida arvokilpia ja tek-
nista dokumentaatiota tekoalymallien avulla ja naiden tietojen perusteella auttaa
testausinsinooria tekemaan testaukseen liittyvia paatoksia. Analysoinnin tulok-
sena saatujen tietojen avulla voitaisiin rakentaa valmista raakadatapohjaa, tayt-
taa testausraporttia seka maarittaa tayttavatko arvokilvissa ja dokumentaatiossa

esiintyvat tiedot standardin vaatimukset.

Sovellus voisi toimia esimerkiksi kuvan 12 mukaisesti. Arvokilpi syétettaisiin en-
sin OCR-malliin, joka tunnistaisi arvokilvesta kirjoitetun tekstin. OCR-algoritmin
tulos lahetettaisiin seuraavaksi entiteettientunnistusmallille, joka tunnistaisi teks-
tista maaritellyt entiteetit. Arvokilpi lIahetettaisiin samanaikaisesti objektintunnis-
tusmallille, joka tunnistaisi arvokilvesta maaritellyt kuvatunnukset. Kuten kuvasta
12 huomataan, arvokilvesta saadaan tekoalymallien avulla eristettya seuraavat
tiedot:

e Valaisimen syoéttdjannite on 230 V.

¢ Valaisimen syoéttotaajuus on 50 Hz.

e Valaisimen teho on 20 W.

e Valaisimen IP-luokka on IP54.

e Valaisimen kayttélampaotila-alue on -20°C...+50°C.

e Valaisimen suojausluokka on luokka Il.
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® Esimerkkiarvokilpi
230V
E0(HZ
20V

P54
taijl2d..f+50°d

power

Entity value: ta:-20..+50°C

Entity value: 20W
Confidence: 100.00% Confidence: 100.00%

P54

1a:-20...450°C

KUVA 12. Esimerkkiarvokilvesta saatavat tiedot kayttaen OCR-algoritmia, enti-
teettien tunnistusta seka objektien tunnistusta.

Mita kyseisilla tiedoilla voidaan sitten tehda. Ensinnakin tietojen avulla voidaan
arvioida tayttavatko valaisimen arvokilven merkinnat standardin vaatimukset, eli
I6ytyvatko arvokilvesta kaikki kyseiselle valaisintyypille vaaditut merkinnat. Tata
ei voida tehda suoraan tekoalymallien tulosten avulla, koska kaikkiin valaisimiin
ei vaadita kaikkia standardissa mainittuja merkintoja. Jotta tulosten avulla voitai-
siin arvioida merkintojen standardinmukaisuutta, tulisi lopullisessa sovelluksessa
olla jonkinlainen aloitussivu, johon testaaja tayttaa kyseisen valaisimen perustie-

dot.

Vaihtoehtoinen toteutus arvokilven merkintéjen standardinmukaisuuden arvioimi-
seen olisi se, etta standardin kaikista merkintavaatimuksista luotaisiin esimerkiksi
taulukko, jonka toisessa sarakkeessa on kaikki standardissa mainitut merkinta-
vaatimukset ja toisessa kaikki arvokilvesta tunnistetut merkinnat. Testausinsi-
ndori voisi taten naitd kahta saraketta vertailemalla analysoida arvokilven mer-

kintdjen standardinmukaisuutta.
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Kirjallisen dokumentaation analysoinnissa paras tapa olisi ensin maarittaa, mita
tietoja sovelluksen tulisi dokumentaatiosta etsia. Sovelluksen ensisijainen hyoty
dokumentaation analysoinnissa olisi, etta monisivuisista dokumenteista ei tarvit-
sisi manuaalisesti etsia yhta tiettya lausetta, joka voi olla kdytanndssa missa koh-
taa hyvansa dokumenttia. Tama saastaisi paljon aikaan niin testaajalta, kuin tes-

tausraportin tarkastajalta.

Standardinmukaisuuden arvioimisen lisaksi tuloksia voitaisiin kayttaa testaus-
suunnitelman tekoon. Arvokilvesta ja kirjallisesta dokumentaatiosta saatujen tie-
tojen avulla voitaisiin maarittaa, mita testeja tuotteelle tulisi tehda ja mita arvoja
testeissa tulisi kayttaa. Automaattisesti luodun testaussuunnitelman avulla saa-
taisiin kuva testausprosessin laajuudesta ja voitaisiin tehda esimerkiksi testauk-

sen tarjouksia.

Luotua testaussuunnitelmaa pystyttaisiin myos kayttamaan raakadatan pohjana.
Raakadatalla tarkoitetaan testauksessa sita dataa, jota tuotetaan testauksen yh-
teydessa. Raakadata voi olla yksittaisten testien tuloksia, testaajan kirjaamia
huomioita tai yksinkertaisia hyvaksytty tai hylatty kommentteja. Laadukkaan raa-
kadatan luominen on yksi testauksen tarkeimmista asioista. Raakadatan perim-
mainen tarkoitus on se, etta testaus voidaan toistaa samanlaisena pelkastaan
alkuperaisen testauksen raakadatan perusteella. Virallisiin testausraportteihin
paatyy vain murto-osa testauksen aikana kertyneesta datasta, joten testausra-

porttien pohjalta on vaikeaa toistaa testausta tai analysoida testausmenetelmia.

Valmis, automaattisesti tuotettu raakadatapohja auttaisi testaajaa testausproses-
sin aikana. Raakadatapohja toimisi kaytanndssa testaajan muistilistana ja tes-
tausohjeena. Testaajalta saastyisi testausprosessissa aikaa, kun raakadataan
olisi valmiiksi kirjattu tehtavat testit, testijarjestys seka testauksessa kaytettavat
arvot. Valmiiden raakadatapohjien avulla saataisiin myos yhtenaistettya labora-
toriossa tuotettavan raakadatan ulkomuotoa. Tasta on apua, kun raakadatasta

joudutaan mydhemmin etsimaan yksittaisten testien tuloksia.

Kolmanneksi arvokilvesta ja kirjallisesta dokumentaatiosta saatuja tietoja voitai-
siin kayttaa virallisten testausraporttipohjien automaattiseen tayttoon. Viralliset
testausraporttipohjat ovat word-dokumentteja ja pohjat koostuvat suurelta osin
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nelisarakkeisista taulukoista. Yksi rivi kasittaa tietyn standardikohdan yhden vaa-

timuksen. Taulukossa 2 on esitetty esimerkki testausraporttipohjan rakenteesta.

Taulukko 2. Esimerkki virallisen testausraporttipohjan rakenteesta.

Kohta | Vaatimus + testi Tulos / Huomio Paatos

4.1 Valaisimen IP-luokka jos | IP54 P
muu kuin IP20...:

4.2 Roiskevedelta  suojatun P

valaisimen sisalla ei vetta

7 Valaisimen suojamaadoi- | luokka Il N/A

tus

Ensimmainen sarakkeista kertoo standardin kohdan, josta vaatimus |0ytyy ja toi-
nen sarakkeista kertoo tiivistetysti standardin kohdan vaatimuksen. Naihin kah-
teen sarakkeeseen ei raportin tayttaja saa tehda minkaanlaisia muutoksia. Kol-
mas sarake on tarkoitettu mittaustuloksille ja raportin tayttajan huomioille. Tahan
sarakkeeseen ei paasaantoisesti tarvitse kirjoittaa mitaan, poikkeuksena taulu-
kon 2 esimerkin ensimmaisen vaatimuksen kaltainen tilanne, jossa vaatimuksen
perassa on pistejono ja kaksoispiste. Talldin kommenttikentan tayttaminen on pa-
kollista. Vaikka kommentointi ei ole joka kohdassa pakollista, on se kuitenkin erit-

tain suositeltavaa.

Viimeiseen sarakkeeseen merkitaan paatds standardinmukaisuudesta. Merkinta
P (Pass) tarkoittaa, etta tuote tayttaa kyseisen kohdan vaatimukset ja N/A (not
applicable) tarkoittaa, etta kyseinen standardinkohta ei koske raportoinnin koh-
teena olevaa tuotetta. Myds merkinta F (fail) on olemassa, mutta tata ei kayteta

virallisissa testausraporteissa.

Arvokilvista ja teknisesta dokumentaatiosta saatujen tietojen avulla voitaisiin siis
automaattisesti tayttaa tietyiltd osin testausraportin huomio- ja paatdssarakkeita.
Automaattista tayttdéa voitaisiin hyodyntaa esimerkiksi testausraportin kohtiin,
jotka ottavat kantaa merkint6ihin, kuten taulukon 2 ensimmaisessa standardin-
kohdassa. Kohdassa pyydetaan tayttamaan valaisimen IP-luokka raporttiin, joten
kommenttikenttaan voidaan automaattisesti tayttaa arvokilven analysoinnin tu-

loksena saatu IP54-merkinta seka paatdéskohtaan kirjata P.
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Edella mainittu esimerkki on tilanne, jossa standardi vaatii, etta tietyn merkinnan
tai ohjeistuksen tulee I0ytya valaisimen arvokilvesta tai teknisesta dokumentaati-
osta. Analysoinnin perusteella todetaan, etta kyseinen merkinta 0ytyy ja tayte-
taan raporttiin asiaankuuluvat kohdat. Todellisissa raporteissa on paatossarak-
keissa kuitenkin yleensa N/A-merkintdja yhta paljon kuin P-merkintdja. Analy-
soinnin tuloksena saatuja tietoja voitaisiin kayttaa myods N/A-merkintdjen auto-
maattiseen tayttoon. Talldin paatoksenteko olisi niin sanotusti kdanteinen, eli ar-
vokilven ja dokumentaation analysoinnin perusteella saatujen tietojen avulla sul-

jettaisiin pois tiettyja standardinkohtia.

Esimerkkina tasta on taulukon 2 viimeinen rivi, jossa kasitelladn valaisimen suo-
jamaadoitusta. Koska arvokilven analysoinnin tuloksena on saatu tieto, etta va-
laisimen suojausluokka on luokka Il, eli valaisimessa ei ole suojamaadoitusta,
voidaan kaikki suojamaadoitusta kasittelevat raportin kohdat merkita automaatti-
sesti N/A-merkinnalla. Tama saastaisi huomattavasti raportin tayttamiseen kulu-
vaa aikaa verrattuna siihen, ettd N/A-merkintdja lisattaisiin raporttiin manuaali-

sesti.

4.8 Sovelluksen tulevaisuuden kehitysmahdollisuudet

Sovelluksen kehityksessa ensimmainen askel olisi luonnollisesti tdydentaa teko-
alymalleja siten, etta ne tunnistaisivat arvokilvista ja teknisesta dokumentaatiosta
kaikki valaisinstandardissa vaadittavat tiedot. Tahan tullaan tarvitsemaan suuri

maara dataa ja tyotunteja, varsinkin entiteettien tunnistuksen osalta.

Seuraava luonnollinen askel olisi laajentaa sovellusta siten, etta sita voitaisiin
kayttééa myos muiden laitteiden testauksessa. Tassa voitaisiin hyddyntaa jo ole-
massa olevia tekoalymalleja ja esimerkiksi luoda perusmalli, joka tunnistaisi ylei-
simmat sahkolaitestandardeissa vaaditut merkinnat. Uusille laitteille soveltuvia

tekoalymalleja voitaisiin taten luoda laajentamalla perusmallia.
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Vaikka tassa opinnaytetyossa keskityttiin ainoastaan arvokilpien ja dokumentaa-
tion analysointiin, voitaisiin varsinkin konenakoa hyddyntaa myos muissa tes-
tauksen osa-alueissa. Konenaon avulla voitaisiin esimerkiksi analysoida tuottei-
den rakenteellisia vaatimuksia, esimerkiksi tunnistaa piirilevylta eri piirit. Ko-
nenaon hyoddyntamista laitteiden rakenteen tutkintaan tulisi kuitenkin pohtia tark-
kaan: mita osa-alueita pystytaan riittavalla tarkkuudella tutkimaan ja minka osa-

alueiden tutkiminen konenadlla on ylipaataan jarkevaa.

Sovelluksen paatdoksenteon kannalta mielenkiintoinen kehitteilla oleva osa-alue
ovat alykkaat standardit, joita kutsutaan myos koneluettaviksi standardeiksi tai
SMART-standardeiksi (Standards Machine Applicable, Readable and Transfer-
rable). Alykkaat standardit voisivat kaytanndssa mahdollistaa sen, ettéa tekoaly-
mallien tulokset voisivat keskustella suoraan itse standardin kanssa. Tama hel-
pottaisin huomattavasti lopullisen sovelluksen rakentamista, verrattuna tilantee-
seen, jossa standardit ovat saatavilla vain PDF-tiedostoina. Standardien ollessa
saatavilla vain niin sanotusti ihmisen tulkittavissa olevassa muodossa, joudutaan
sovellusta rakentaessa siirtamaan kaikki standardin vaatimukset manuaalisesti
sovellukseen seka maarittamaan eri standardinkohtien suhteet toisiinsa. Vaati-

musten manuaalinen siirtaminen vaatii huomattavan maaran resursseja.
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5 POHDINTA

Opinnaytetyon tarkoituksena oli tutkia, kuinka tekoalya voidaan hyddyntaa valai-
simien arvokilpien ja muun teknisen dokumentaation analysoinnissa ja miten saa-
tuja tietoja voidaan kayttaa hyvaksi valaisimien turvallisuustestauksessa. Tavoit-
teena oli luoda tekoalymallit, joiden avulla voidaan tunnistaa ja luokitella kirjoitet-

tua tekstia seka kuvatunnuksia.

OpinnaytetyOssa esitettyjen tulosten perusteella voidaan huomata, etta arvokilpia
ja teknista dokumentaatiota pystytaan analysoimaan tekoalyalgoritmien avulla.
Tuloksista voidaan huomata myos, etta analysointiin ei valttamatta tarvitse raken-
taa taysin uusia tekoalymalleja, vaan valmiiden tekoalypalvelujen avulla saadaan

toteutettua toimivia sovelluksia.

Tavoite luoda toimivat tekoalymallit saavutettiin osittain. Tutkimuksen aikana saa-
tiin luotua mallit, jotka tunnistavat arvokilvista yksinkertaisia entiteetteja, kuten
jannitteen ja taajuuden seka kolme erilaista kuvatunnustusta. Alkuperaisena ta-
voitteena oli kuitenkin luoda malli, joka pystyisi analysoimaan myos kirjallista do-
kumentaatiota ja dokumentaatiossa esiintyvia monimutkaisempia entiteetteja.
Kyseista mallia ei lopulta pystytty luomaan opetusdatan vahyyden vuoksi. Tutki-
muksen yhteydessa kuitenkin todettiin, etta samoilla tekniikoilla on mahdollista
luoda malli, joka tunnistaa monimutkaisempia entiteetteja, esimerkiksi kokonaisia
lauseita. Lisaksi samoja tekniikoita voidaan kayttaa myds muiden sahkalaitteiden

tietojen analysointiin.

Kun ajatellaan opinnaytetyossa kaytettyja tekniikoita, eli optista merkkien tunnis-
tusta, objektien tunnistusta seka entiteettien tunnistusta, on entiteettien tunnistus
naista haastavin osa-alue. Tama johtuu siita, etta varsinkin kirjallisessa doku-
mentaatiossa esiintyva sanasto voi olla hyvinkin monimuotoista seka alakoh-
taista, eli sanastoa ei esiinny juurikaan muussa yhteydessa. Tama tarkoittaa kay-
tanndssa sita, etta entiteettientunnistusmallin opetukseen tarvittava datamaara
on erittain suuri ja malli tulee opettaa hyvin pitkalti ohjatun oppimisen menetelmin.
Nain ollen tuleekin pohtia, onko mallin luomiseen vaadittava ajallinen panostus,

eli datan keraamiseen ja merkkaamiseen kuluva aika kannattavaa. Kysymysta
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tulisi kirjoittajan mielesta pohtia silta kannalta, kuinka monimutkaisten laitteiden
tietoja mallilla on tarkoitus analysoida. Mita monimutkaisempi laite on, sita kan-
nattavampaa olisi rakentaa automatiikkaa laitteiden tietojen analysointiin, kun
taas yksinkertaisten laitteiden osalta, automatiikan rakennus ei valttamatta ole

kannattavaa.

Arvokilpien ja teknisen dokumentaation analysointia voidaan lahestya myos toi-
sesta nakokulmasta. Sen sijaan, etta luotaisiin malleja, jotka tunnistaisivat kaikki
erilaiset kirjoitus- ja muotoiluvariaatiot, joita arvokilvissa ja teknisessa dokumen-
taatiossa esiintyy, voitaisiin asiaa lahestya standardisoinnin nakokulmasta. Stan-
dardeissa voisi esimerkiksi maarittaa tietyn ohjeistuksen tarkan kirjoitusasun, jol-
loin entiteettien tunnistus olisi helpompaa. Tai jos asiaa viedaan vield pidem-
malle, laitteiden ohjeet voisivat olla lomakemuodossa, jossa yhdessa kentassa
olisi aina tietty ohjeistus. Talloin analysointiin voitaisiin kayttaa yksinkertaisempaa

tekniikkaa kuin entiteettien tunnistus.

Optisen merkkien tunnistuksen ja objektien tunnistuksen osalta ei havaittu sa-
mankaltaisia haasteita, kuin entiteettien tunnistuksen osalta. Valmiita OCR-algo-
ritmeja on kehitetty erittain paljon ja nama valmiit ratkaisut ovat erittain tehokkaita
tunnistamaan tekstia kuvista. Kuvatunnusten tunnistusta taas helpottaa se, etta
kaikki standardeissa vaaditut kuvatunnukset ovat maaritelty standardeissa, joten

naiden kohdalla ei esiinny suurta variaatiota.

Opinnaytetydssa tutkittiin melko pintapuolisesti, miten arvokilvista ja teknisesta
dokumentaatiosta saatuja tietoja voidaan kaytanndssa kayttaa testausprosessin
apuna. Tietojen kayton yksityiskohtainen maarittely vaatisi huomattavasti enem-
man aikaa, kuin mita taman tutkimuksen tekoon oli varattu. Jos tutkimuksen poh-
jalta halutaan rakentaa toimiva sovellus, joka analysoi valaisimien tietoja ja tekee
naiden tietojen pohjalta testauspaatoksia, tulisi tietojen yhteys eri standardinkoh-
tiin maarittaa hyvinkin tarkasti. Esimerkiksi laitteen syottdjannitemerkinta vaikut-
taa usean testin osalta siihen, milla jannitteella testi tehdaan ja mita raja-arvoja
vaatimuksenmukaisuuden arvioinnissa tulee soveltaa. Jannitemerkinnan avulla
voidaan myos tehda tiettyja olettamuksia laitteen rakenteesta. Myos tutkimuk-

sessa esitetyt kuvatunnukset vaikuttavat hyvin laajasti standardien vaatimuksiin.
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Naiden avulla voidaan maarittaa rakenteellisia vaatimuksia, testeissa kaytettavia

arvoja seka sovellettavia raja-arvoja yhdessa jannitemerkintdjen kanssa.

Kuten tutkimuksessa todettiin, on toimivan ja laboratorio-olosuhteisiin kelpaavan
sovelluksen rakentamisessa ja yllapidossa tiettyja haasteita. Rakennusvaiheen
yksi suurimmista haasteista on edella kuvattu standardien vaatimusten maarittely
sovellukseen. Maarittely on ainakin talla hetkella tehtava manuaalisesti, mika on
erittain aikaa vievaa. Yllapidon haasteet liittyvat myds manuaaliseen vaatimusten
maarittelyyn. Standardit paivittyvat tietyin valiajoin, jolloin myos standardien vaa-
timukset tulee paivittaa sovellukseen. Varsinkin suurten standardipaivitysten yh-
teydessa, on erittain haastavaa maaritella, mihin kaikkiin standardin kohtiin pai-
vityksessa esitetyt muutokset oikeasti vaikuttavat. Paivitykset tulee myods joka
kerta validoida, jotta varmistutaan siita, etta sovellus toimii oikein ja luotettavasti.
Tulevaisuudessa alykkaat standardit voivat helpottaa vaatimusten maarittelya ja

taten sovelluksen rakentamista ja paivitysta.

Tutkimuksen perusteella kirjoittajan nakemys tekoalyn hyddyntamisesta valai-
simien tai muiden sahkolaitteiden teknisten tietojen analysoinnissa on se, etta
tekoalya voidaan kylla hyddyntaa, mutta laboratorioiden tulisi pohtia tarkasti sen
tuomia hydtyja ja haittoja. Tekoalya hyodyntavan sovelluksen rakentamine voi
olla perusteltua monimutkaisten laitteiden teknisen dokumentaation analysointiin.
Naiden laitteiden tekniset tiedostot ovat usein monisivuisia ja standardit asettavat
teknisille tiedoille monia eri vaatimuksia. Talldin tekoalya hydodyntavan sovelluk-
sen avulla voidaan saada aikaan huomattavaa ajansaastdoa. Kun taas kyseessa
on yksinkertainen laite, jonka teknisille tiedoille ei ole suurta maaraa vaatimuksia
ja tiedostot ovat vain muutaman sivun mittaisia, voi kokonaisuudessaan olla jar-

kevampaa pysya manuaalisessa analysoinnissa.
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