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Koneoppimisen hyddyntaminen teollisuuden konenakosovelluksissa yleistyy
tavoiteltaessa parempia tuloksia laaduntarkkailussa. Koneoppimisella korvataan
aikaisemmin joko ihmisvoimin suoritettua laaduntarkastusta tai joustamattomilla
ennalta maaritellyilla arvoilla luokittelua. Tyon tavoitteena on selvittaa koneoppi-
misvaihtoehtoja yhteen elintarviketeollisuuden konendkosovellukseen ja tehda
alustava ehdotus kaytadnnon aloituspisteeksi. Sovelluksen toteutusalustana on
LabVIEW-ymparistd ja kaikki kasitellyt vaihtoehdot ovat talla toteutusalustalla toi-
mivia. Ty suoritetaan kirjallisuuskatsauksena.

TyOssa esiteltiin ensin kasiteltava jarjestelma ja vaatimukset koneoppimisso-
velluksen toiminnalle. Tarkeaa sovelluksen toiminnan kannalta on riittava luokit-
telutarkkuus. Lisaksi tavoitteena olisi saada kuvien luokitteluun kaytettava sovel-
lus toimimaan pelkastaan ehjia kappaleita sisaltavan opetusmateriaalin avulla.

Seuraavaksi tydssa kaydaan lapi yleisesti koneoppimista ja siihen liittyvia on-
gelmia, seka koneoppimisen ja konenadn yhdistamista kaksiulotteisissa (2D) ja
kolmiulotteisissa (3D) tapauksissa. Koneoppimisen yleisin ongelma on ylisovit-
tuminen, jolloin kaytetty algoritmi toimii opetusaineistolla moitteettomasti, mutta
kaytanndssa toiminta on heikkoa. Koneoppimisalgoritmeilla ei yleensa kasitella
kuvia ilman esiprosessointia ja piirre-erottelua. Esiprosessoinnissa kasiteltavaa
kuvaa muokataan niin, ettd jaljelle jaa vain olennainen informaatio. Piirre-erotte-
lussa kuva muunnetaan muotoon, jonka koneoppimisalgoritmi pystyy kasittele-
maan. Kaksi- ja kolmiulotteisten tapausten kasittelyyn vaaditaan erilliset algorit-
mit.

Kun koneoppimisen ja konenadn yhdistaminen on kasitelty, selvitetdan kuvien
luokitteluun soveltuvia koneoppimisalgoritmeja ja menetelmia. Esiteltyja algorit-
meja ovat tukivektorikoneet, konvoluutioneuroverkot ja paatdspuut. Erityisesti
konvoluutioneuroverkot ovat saavuttaneet suosiota kuvien luokittelussa. Algorit-
mien lisaksi esitelldaan luokittelijayhdistamista, jonka avulla useampia algoritmeja
voidaan kayttaa yhden tehtavan ratkaisuun.

Lopulta paadyttiin tukivektorikoneiden kayttoon 2D-tiedonkasittelyssa ja kon-
voluutioneuroverkkoihin 3D-tiedonkasittelyssa. Algoritmien valinta perustuu kir-
jallisuudesta Idydettyihin esimerkkeihin ja algoritmien ominaisuuksiin.

Avainsanat: koneoppiminen, konenakd, tiedonkasittely, ylisovittuminen, tukivek-
torikone, konvoluutioneuroverkko, paatospuu

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —
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1.JOHDANTO

Konenakoa kaytetaan elintarviketeollisuudessa tuotteiden laadun varmistami-
seen. Kontrolloiduissa ymparistoissa, joissa kappaleet ja niiden ymparistd ovat
vakaita, konenakoa on perinteisesti kaytetty ennalta maariteltyjen laatuparamet-
rien, kuten leveyden, pituuden ja pinta-alan tarkastamiseen. Ympariston ja kap-
paleiden ominaisuuksien tai orientaation ollessa vaihtelevia pelkalla konenadlla
suoritettavasta laaduntarkkailusta tulee hankalaa. Tietotekniikan kehitys tarjoaa
mahdollisuuksia yhdistda konenako ja -oppiminen. Konenadn- ja oppimisen yh-
distaminen on jo pidemman aikaa ollut trendina elintarviketeollisuudessa. Kone-
oppiminen mahdollistaa tuotteiden nopeamman ja tarkemman laaduntarkkailun.
Konenadn ja koneoppimisen yhdistaminen tuo laaduntarkkailujarjestelman
joustavuutta. Koneoppimisella pyritdan luomaan yleistavia malleja tunnistetta-
vista piirteista ja mallien avulla tunnistaa opetusmateriaalin ulkopuolelta tulevia
syotteita. Pelkalla konenadlla on vaikeaa tunnistaa ennalta maarattyihin paramet-
reihin kuulumattomia poikkeamia, kuten lohkeamia, halkeamia tai vaaraa muotoa
jne. Algoritmeista ja sovellustavasta riippuen on mahdollista luoda monia erilaisia
jarjestelmia, joita voidaan testata ja hyvaksya tai hylata tavoitteeseen paasemi-
sen perusteella. Jarjestelmia ja algoritmeja voidaan myds yhdistella.
Koneoppimisen avulla automatisoitu prosessi tuo inhimillisten virheiden ja ko-
neiden tekemien virheiden liséksi algoritmeista ja ohjelman opetuksesta johtuvat
virheet. Toiveena vastaavissa sovelluksissa on, etta ohjelman virheiden maara
on vahaisempi ja korjaustoimenpiteilla helpommin saadettavissa, kuin ihmisilla
tai pelkilla konenakosovelluksilla. Al-Audah et al. (2012) kayttivat rekisterikilpien
tunnistamiseen automatisoitua koneoppimis- ja nakoprosessia, jonka onnistu-
misprosentti ja nopeus ovat paljon suurempia kuin ihmispohjaisilla ratkaisuilla
olisi mahdollista.
Konenaodn ja koneoppimisen yhdistaminen laaduntarkkailussa on nykyisin ylei-
nen tapa automatisoida ja optimoida prosessi. Konenako ja koneoppimista on

sovellettu elintarviketeollisuudessa nesteiden epapuhtauksien tarkkailuun (Li et



al. 2018), lohenlihan jaatymisen tunnistamiseen (Xu & Sun 2016) ja oluen laa-
duntarkkailuun (Gonzalez Viejo et al. 2016). Tassa tydssa selvitetdan koneoppi-
mista hyodyntavia algoritmeja ja menetelmia liukuhihnalla kulkevien kappaleiden
laaduntarkkailuun konenakosovelluksen avulla. Selvitettyjen algoritmien ja me-
netelmien avulla annetaan myos ehdotus kaytannon toteutuksen aloituspisteeksi.
Kuvien muodostuminen kameralta rajautuu taman tyon ulkopuolelle.

Tyodssa tarkoituksena on keskittya vain National Instrumentsin LabVIEW-oh-
jelmointiymparistossa toimiviin sovelluksiin. Ohjelmointialusta kykenee suoravii-
vaisesti yhdistamaan koneoppimisen ja konenadn (Getting Started with
LabVIEW, 2012). LabViewilld on mahdollista kayttaa yleisimpia koneoppimisal-
goritmeja, joten yhteen ohjelmointikieleen keskittyminen ei ole rajoittava tekija.
TyO suoritetaan kirjallisuuskatsauksena, jonka pohjalta lopulta esitetaan teo-
riapohjalla mahdollista kdytannon ratkaisua.

Tydssa kaydaan ensin lapi kasiteltava jarjestelma, kappaleet ja sovelluksen
vaatimukset. Taman jalkeen kasitellaan koneoppimisen ja konenadn yhdista-
mista ja kaksi- ja kolmiulotteisen datan kasittelyd. Seuraavaksi kaydaan lapi ko-
nenakodon LabVIEW-ymparistdssa sopivia algoritmeja ja menetelmia. Esittelyssa
on kolme erilaista algoritmia ja menetelmia niiden yhdistamiseen. Viimeisena
kaydaan lapi johtopaatoksia koneoppimissovelluksen kaytannon toteuttamisen

aloituspisteesta.



2. KASITELTAVAT KAPPALEET JA JARJES-
TELMA

Tassa luvussa esitelldaan kasiteltava jarjestelma ja maaritelldadn vaatimukset ko-

neoppimissovelluksen toiminnalle.

2.1 Nykyinen jarjestelma

Nykyinen jarjestelma ottaa tietyn aikavalin valein kuvia liukuhihnalla kulkevista
kappaleista, ja laskee kuvien perusteella jokaisen kappaleen pinta-alan, leveyden
ja pituuden. Kuvaukseen kaytetaan suoraan liukuhihnan ylapuolella olevaa ka-
meraa, joka ottaa kuvia niin, etta jokainen liukuhihnalla kulkeva kappale esiintyy
kokonaisena ainakin yhdessa kuvassa. Kappaleita kulkee kuvausaseman lapi
kymmenia kappaleita sekunnissa ja sovelluksen taytyy saada kaikki kappaleet

tarkastettua.

Jarjestelman ymparistd on pdlyinen, mutta stabiili. Kameran linssin polyisyys voi
vaihdella, kun linssi likaantuu kaytossa ja sita puhdistetaan. POlyisyys voi aarim-
maistapauksissa aiheuttaa ongelmia kuvien selkeyden kanssa. Jarjestelman va-
laistus ja lampdtila pysyvat Iahes muuttumattomina, joten muita ulkoisia haittate-

kijoita ei ole.

Jarjestelma ei kykene tunnistamaan ja hylkaamaan kappaleita, joissa on hal-
keamia, muita hylkaysperusteita tai jos kappaleet ovat paallekkain, vaan hyvak-
syy tai hylkaa kappaleet pelkastaan edella mainittujen laskettavien arvojen pe-
rusteella. Tellaeche ja Arana (2011) kasittelevat hyvin samanlaista systeemia ja
monet listatuista vikatekijoista ovat samanlaisia kuin tassa tyossa kasiteltavat.
Jarjestelmien erona on kuitenkin, etta Tellaechen ja Arananan tapauksessa nay-
tekappaleiden maara yhta kuvaa kohden on paljon suurempi kuin kasiteltavassa

tapauksessa (n. 130 vs. 10-20).



Nykyisessa jarjestelmassa laaduntarkkailukamera ottaa linjalla kulkevista kappa-
leista kuvia 10 millisekunnin valein. Sovelluksen hylkaykseen tai hyvaksymiseen
johtavat laskelmat taytyy suorittaa niin, etta kameran ottaessa uuden kuvan on
edellisen kuvan kaikista kokonaisista kappaleista tehty joko hyvaksytty tai hylatty
paatos. Jos jarjestelma ei kykene luokittelemaan jokaisen kuvan kokonaisia kap-
paleita, on mahdollista, etta normaalisti hylkaykseen menevia kappaleita voi

paasta linjaston lapi.

2.2 Kappaleet ja niista tarkastettavat piirteet

Koneoppimisen avulla pitaisi pystya tarkastamaan kappaleen eheys, koko, reu-
nojen kaantyneisyys, seka kappaleen vaantyneisyys. Kappaleiden paamitat vaih-
televat valilla 20-50 mm, ja korkeus vaihtelee valilla 3-20 mm. Samaa eraa ole-
vien kappaleiden paamittojen vaihteluvali on kuitenkin pienempi. Vari voi riippuen
raaka-aineesta olla vaalea tai tumma ja yksittaisten samaa eraa olevien tuottei-

den vari voi vaihdella lievasti.

Kappaleet ovat eheita, silloin kun niissa ei ole reikia tai halkeamia, ja reunat ovat
muutenkin yhtenaiset koko matkalta. Reunoista pitaisi pystya myos tunnista-
maan, etta ne on leikattu kunnolla. Tama tarkoittaa, etta kappaleen reunat on
leikattu siististi, eika niissa saa esiintya rosoisuutta. Kappaleen koko ja oikeanlai-
nen muoto riippuvat kappaleittain ja ohjelma taytyisi kouluttaa jokaiselle kappale-
tyypille erikseen. Lahtokohtaisesti jokaisen kappaletyypin pinta-ala heittelee +-
10 % nimellisarvosta. Tarkeaa systeemin toimivuuden kannalta olisi, etta ohjel-
man toiminnan vaihtaminen nykyhetkelld valmistettavalle kappaleelle sopivaksi

on helppoa.

1. Kappaleessa on reika

2. Kappaleessa on halkeama

3. Kappaleessa on lohkeama

4, Kappaleen reunat eivat ole leikkaantuneet kunnolla

5. Kappale on vaaran kokoinen



6. Kappale on vaaran muotoinen
7. Kappale on liilan vaantynyt
8. Kappaleen reunat ovat liilan kdantyneet

Yl1Ia on tiivistetysti listattuna kaikki mahdolliset laadulliset poikkeamat. Naista

yleisimpia ovat kappaleiden kokoon ja muotoon liittyvat viat.

Kasiteltavat kappaleet voivat olla kaksiulotteiselta muodoltaan ympyraita, ellip-
seja, kolmioita tai lahes mita vaan muita tasossa saanndllisia kappaleita. kolmi-
ulotteiselta muodoltaan ne taas voivat olla levymaisia, kuperia tai koveria. Paa-
osa kappaleiden mahdollisista hylkaysvaihtoehdoista voidaan tunnistaa 2D-
muodon perusteella, mutta 3D-muotoa tarvitaan kappaleen reunojen kaantynei-
syyden ja kappaleen vaantymisen tarkastamiseen. Pyrkimyksena on loytaa rat-

kaisu, joka pystyy useiden eri 2D ja 3D-muotojen tunnistamiseen.

2.3 Sovelluksen vaatimukset

Suurin rajoittava tekija sovellukseen sopivia algoritmeja valittaessa on niiden toi-
mintanopeus. Algoritmien tarkkaa nopeutta tietyissa sovelluksissa ei voida tietaa
ennen kokeellista testausta, mutta suuntaa antavia hypoteeseja on mahdollista
tehda. Kasiteltavien kappaleiden yksinkertaisten geometristen muotojen ja taus-
tan ja kappaleiden selvan erotettavuuden takia on mahdollista kayttaa hyvin mo-

nenlaisia algoritmeja.

Sovelluksen taytyy optimitilanteessa tunnistaa hylattavat kappaleet opetusmate-
riaalin avulla, jossa esiintyy vain eheita kappaleita. Tahan tavoitteeseen paase-
minen vaatii, ettda koneoppimisalgoritmi pystyisi otettujen kuvien perusteella tun-
nistamaan kappaleiden 2D-tason geometrisien muotojen yhtenaisyyden. Jos al-
goritmia ei saada toimimaan pelkastaan eheita kappaleita sisaltavalla opetusma-
teriaalilla, taytyy opetusmateriaalin joukkoon lisatd myos kuvia, joissa on viallisia
kappaleita. Esimerkiksi lohkeamia, halkeamia ja rosoisia reunoja sisaltavia kap-
paleita. Jos opetusmateriaalin lisataan rikkinaisiakin kappaleita sisaltavia kuvia,
taytyy aineisto kasitella niin, etta kaytettava algoritmi tietaa opetusvaiheessa

missa kuvissa on ehjia ja rikkinaisia kappaleita ja missa vain ehjia.



Kappaleiden kasittely 3D-tasossa ja tapauksen vaatima erillinen algoritmi hidas-
taa sovelluksen toimintaa ja on mahdollista, etta 3D-muotojen tunnistus hidastaa
sovelluksen toimintaa lilkaa, jolloin jarjestelma ei kykene toimimaan nopeusvaa-
timuksen mukaisesti. Vaihtoehtoina tassa tapauksessa ovat uusien algoritmien
tai niiden yhdistelmien kokeilu tai kappaleiden 3D-piirteiden tarkastamatta jatta-

minen.

Koneoppimista hyddyntavan laaduntarkkailusovelluksen taytyisi olla tarkempi tai
kustannustehokkaampi, kuin alkuperainen pelkkdan konenakdon perustuva so-
vellus. Jos sovellus toimisi huonommin kuin pelkka konenakosovellus, ei sovel-
luksen implementointi olisi jarkevaa. Nykyisen jarjestelman kykenemattomyys
tiettyjen vikaluokkien tunnistamiseen tarkoittaa, etta jos koneoppimissovellus
saadaan tunnistamaan enemman vikaluokkia aikaisempaa tarkkuutta vastaa-

valla tarkkuudella, se on tehokkaampi ja tarkempi kuin alkuperainen sovellus.



3. KONEOPPIMINEN KONENAKOSOVELLUK-
SESSA

Koneoppiminen on menetelma, jossa kone oppii itsenaisesti saatavilla olevasta
materiaalista ilman erillisia toimintaohjeita. Koneoppimisella pyritaan automati-
soimaan paatdksentekoa kasiteltavasta datasta 16ytyvien piirteiden avulla (Balo-
glu et al. 2021). Se on erityisen hyddyllista tilanteissa, joissa tarvitsee kasitella

suuria maaria dataa.

Ohjatussa oppimisessa algoritmi tai sovellus opetetaan valmiiksi luokitellulla ope-
tusaineistolla ennen kuin sita kaytetaan oikeassa ymparistossa. Esimerkiksi ai-
neistossa esiintyvat kappaleet on jaettu ehjiin ja rikkinaisiin kappaleisiin. Ohjaa-
mattomassa oppimisessa taas aineistoa ei ole luokiteltu valmiiksi, jolloin algoritmi
loytaa itsenaisesti luonnollisia luokkia aineiston materiaalien eri piirteiden perus-
teella (Sebastiani 2002). Jos kaytettava koneoppimisalgoritmi toimii binaariluokit-
telijana, eli algoritmi luokittelee kasiteltavan aineiston kahteen eri luokkaan, on
mahdollista kayttaa opetusvaiheessa ristivalidointia, jossa opetusaineisto jaetaan
satunnaisesti mielivaltaiseen maaraan osia, joista yhta kaytetaan testaukseen ja
muita opetukseen. Opettelua toistettaessa testaukseen kaytettavaa osaa vaihde-
taan. Ristivalidoinnilla algoritmin opetukseen voidaan kayttaa kaikkea saatavilla

olevaa aineistoa eika osa opetusaineistosta jaa yli (Domingos 2012).

Koneoppimisen suurin ongelma on ylisovitus (overfitting), jolloin sovellus toimii
opetusaineistolla moitteettomasti, mutta oikealla datalla heikosti. Tama tarkoit-
taa, etta algoritmi ei toimi koko aineiston yleistamiseen, vaan on loytanyt jonkun
vain opetusaineistossa esiintyvan relaation (Gongalves & Silva 2013). Tama

johtaa siihen, etta sovelluksen paatdkset datasta ovat vaaria.

3.1 Koneoppimisen ja konenaon yhdistaminen

Konenakdsovellusten toiminta voidaan jakaa kolmeen vaiheeseen: kuvankaap-

paukseen, prosessointiin ja tulosteeseen. Kuvankaappauksessa digitaalinen



kuva siirretaan kameralta jarjestelmaan, jota kaytettava koneoppimisalgoritmi
pystyy hyodyntamaan. Prosessointivaiheessa kuvaa kasitellaan ja siita etsitaan
informaatiota esimerkiksi ennalta maariteltyjen parametrien tai koneoppimisen

avulla. Tuloste on prosessointivaiheessa saadun tiedon avulla tehdyt havainnot.

Raw Preprocessin% Cropped Standardized Feature Feature Classifier B
> g [r—— (——>| Decision
Image Normalized Image Vector
Extraction
Kuva 1. Yksi koneoppimisen ja konen&bén yhdistystapa. (Ravikumar et al. (2011)
S. 2Kuva 1)

Kuvassa 2 on esitelty koneoppimisen ja konenaon yhdistamisprosessi. Riippuen
tilanteesta koneoppimissovellukset eivat valttamatta kayta raakoja kuvia, koska
niissa voi olla hairioita tai tarpeettomia elementteja. Kuvien muokkaukseen voi-
daan kayttaa erilaisia esiprosessointimenetelmia. Yleisia kasittelymetodeja ovat
kontrastin nostaminen, tarpeettomien piirteiden poisrajaus ja saturaation muutta-
minen (Liu et al. 2016). Seuraavaksi siirrytdan piirre-erotteluun (feature extrac-
tion), jossa kuvasta muodostetaan piirrevektori (feature vector). Esiprosessointi
ja piirteiden poiminta kuuluvat molemmat prosessointivaiheeseen. Prosessointi-
vaiheen lopuksi kasiteltdvan kuvan data on valmis koneoppimisalgoritmin (clas-

sifier) kasiteltavaksi. Kun algoritmi on kasitellyt datan, saadaan tuloste.

3.2 2D-tiedonkasittely ja koneoppiminen

Kaksiulotteisten kuvien esiprosessointi voidaan jakaa analogiseen ja digitaali-
sen kuvienkasittelyyn. (Analog Image Processing vs. Digital Image Processing).
Talle tyodlle olennaista kuitenkin on vain digitaalinen kuvankasittely, joten analo-
gista kuvankasittelya ei kayda lapi. Digitaalisessa kuvankasittelyssa pyritaan ta-
man tydn kontekstissa muokkaamaan kuvia koneoppimisalgoritmeilla helpom-

min kasiteltavaan muotoon.



(0.0) i, o)

Kuva 2. Harmaasévykuva ja RGB-kuva (Annadurai & Shanmugalakshmi 2006 s.
20 Kuva 2.1.)

Digitaalinen kuva on sen resoluution (kuva 2 x ja y koordinaatit) maarittelema
joukko pikseleita, joilla jokaisella on puna- sini- vihnerkanava arvot valilla 0-255.
Eri varikanavien arvojen yhdistelmilla on mahdollisuus muodostaa 16 777 216
varia. Jokaisesta varikanavasta on mahdollista muodostaa harmaasavykuva,
joka vahentaa varikanavien maaran kolmesta yhteen. Eri kanavailta johdetut
harmaasavykuvat eivat ole identtisia, vaan saatavan kuvan ulkonako riippuu va-

litusta varikanavasta.

Kuvien harmaasavyisiksi muuttamisen lisaksi on mahdollista muokata kuvien
kokoa resoluutiota muuttamalla. Tama on hyodyllista erityisesti, jos kaytettava
kuvamateriaali sisaltda erikokoisia kuvia, mutta myos tilanteissa, joissa kaikki
materiaalin sisaltavat kuvat ovat samankokoisia, niita voidaan pienentaa kasitte-

lyn nopeuttamiseksi (Zhang et al. 2009).

Kuvia otettaessa tapahtuu poikkeuksetta kaytettavasta kamerasta ja sen antu-
reista johtuvia hairiditd. Kuvahairididen poistossa kuvista pyritdan suodatta-
maan naita hairioita erilaisten algoritmien avulla. Kuvahairididen poistoon voi-
daan kayttaa monenlaisia toimintoja, kuten gaussin sumennusta, suodattimia ja
jopa koneoppimista (Deng & Cahill 1993), (Arnal Barbedo 2013).

Kuvia kasiteltdessa voi olla myos hyddyllista erotella kuvan eri alueet taustaksi
ja kasiteltaviksi kappaleiksi. Erottelun tavoitteena on saada kuvan olennainen
sisaltd mahdollisimman helposti tunnistettavaksi. Kun kuvan tausta on eroteltu
esiteltavista kappaleista, sille voidaan antaa kokonaisuutena yksi variarvo, joka

yksinkertaistaa kuvaa huomattavasti (Remboski et al. 2018).
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Kun kuvat on kasitelty, voidaan suorittaa piirre-erottelua. Piirre-erottelussa ku-
vassa esiintyva informaatio muunnetaan piirrevektoreiksi. Piirrevektorit maaritte-
levat joukon polynomeja, joiden avulla algoritmi luo kuvasta informaatiota sisal-
tavan vektorin. Taman jalkeen vektori syotetaan algoritmille, joka tekee lopulli-
set paatokset siita, mihin luokkaan kasiteltdva kappale kuuluu (Ravimukar et al.
2011).

3.3 3D-tiedonkasittely ja koneoppiminen

3D-koneoppiminen perustuu pitkalti samoihin menetelmiin kuin vastaavat 2D-
dataa hyodyntavat sovellukset. Aikaisemmin 3D-koneoppimisen ongelmana on
ollut saatavilla olevan opetusdatan rajoitukset kalliiden laitteistojen takia. Uusim-
pien 3D-konenakdon liittyvien edistysten takia saatavilla olevan datan maara on
kasvanut huomattavasti. 3D-koneoppimisen paaongelmana onkin nykyisin saa-
tavilla olevan datan kasittely koneoppimisalgoritmeille sopivaksi. Kameralta tule-

vaa 3D dataa on mahdollista esittaa erilaisilla kolmiulotteisilla esitystavoilla.

Nama eri esitystavat voidaan jakaa euklidisiin ja ei-euklidisiin kategorioihin (Ah-
med et al. 2019). Euklidiseen geometriaan perustuvissa esitysmuodoissa tutkit-
tavat kappaleet sidotaan yhteiseen koordinaatistoon, kun taas ei-euklidisessa

geometriassa esitystavat perustuvat pistepilveen ja mesh-malleihin.
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Kuva 3. 3D-datan eri edustustapoja. (Ahmed et al. 2019 Kuva 1 s. 3)
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Ahmed et al. esittelevat erilaisia 3D-datan esitysmuotoja. Pistepilvi on kokoelma
toisistaan riippumattomia pisteita kolmiulotteisessa avaruudessa, jossa jokai-
selle pisteelle on maaritelty x-, y-, ja z-koordinaatit. Pisteille on myds mahdol-
lista lisata muita ominaisuuksia, kuten vareja. Pistepilvien ongelma koneoppimi-
sen kannalta on niiden rakenteen puute, josta johtuen kappaleen ominaisuuk-
sista, kuten esimerkiksi pinnanmuodoista on vaikeaa saada selvaa pelkkaa pis-
tepilvea kayttamalla. Tata ongelmaa on pyritty ratkaisemaan kasittelemalla pis-
tepilvia eri metodeilla hairididen poistamiseksi ja geometristen piirteiden sailytta-
miseksi (Su et al. 2015). Pistepilven avulla voidaan kuitenkin muodostaa erilai-
sia esitystapoja, kuten mesh-malleja ja vokseliverkkoja. Ne ovat yleensa hel-

pompia kasitella koneoppimissovelluksilla kuin pistepilvet (Ahmed et al. 2019).

Mesh-malli on yhteisia sivuja jakavista kolmioista rakennettu pistepilven esitys-
tapa, jolla voidaan approksimoida geometrisia pintoja. Mesh-mallia hyodynta-
malla on myods mahdollista tuottaa monikulmakuvauksia. Mesh-malleja on kay-
tetty esimerkiksi inmiskasvojen kolmiulotteiseen esittamiseen (Nair & Cavallaro
2009).

Vokseliverkko on pistepilvesta johdettu esitysmuoto, jonka yksittaisilla raken-
nuspalikoilla on vakiotilavuus samalla tavalla kuin 2D-tasossa jokaisella pikse-
lilld on vakiopinta-ala. Vokseleita voidaan pitaa pikseleina kolmiulotteisessa
avaruudessa. Myos kappaleiden resoluution saaté on mahdollista samalla ta-

valla kuin kuvien resoluution saatoé 2D-tasossa (Gezawa et al. 2020).

Monikulmakuvaus on kokoelma 3D-mallista otettuja kaksiulotteisia kuvia use-
ammasta eri perspektiivistd. Monikulmakuvausta hyodyntamalla 3D-ongelma
voidaan muuntaa 2D-tasossa kasiteltavaksi. Su et al. (2015) kayttivat monikul-
makuvausta konvoluutioneuroverkon opetukseen ja saivat tulokseksi 8 % pa-

remman tarkkuuden, kuin 3D-tietoa kayttamalla.

RGB-D on 3D-datan esitysmuoto, jossa kuva esitetdan harmaasavyarvona esi-
teltdvan syvyyskartan (D) ja 2D-tasossa olevan varikartan (RGB) avulla. RGB-D
on halpa ja tehokas tapa esittda 3D-dataa, koska se voidaan kasitella 2D-ku-

vana. Myos algoritmien testausta ajatellen RGB-D on erinomainen esitysmuoto,
koska saatavilla olevien kirjastojen maara on huomattavasti suurempi kuin mui-

den 3D-datakokoelmien, kuten pistepilvien tai mesh-mallien (Firman 2016).



12

Jarjestelman 3D-kameralla otetuista kuvista saadaan selville kappaleiden 3D-
pistepilvi, jonka perusteella dataa voidaan kasitella ja tehda johtopaatoksia kap-
paleiden vaantyneisyydesta tai reunojen kdantyneisyydesta. Toinen vaihtoehto
kappaleiden 3D-ominaisuuksien analysointiin on pikselikokoon perustuva arvi-
ointi. Pikselikokoon perustuvassa arvioinnissa kappaleen ominaisuuksia maari-
tellddn arvioimalla sen kattavien pikselien maaraa 2D- ja 3D-datasta (Gongal et
al. 2017). Gongal et al. (2017) saivat omenien koon arvioinnissa 3D-kameroiden
avulla keskimaaraiseksi virheprosentiksi pistepilvea kayttamalla 30,9 % ja pik-
selikokoa kayttamalla 15,2 %. Tutkimus kuitenkin arvioi, ettda paremmalla kame-
ran resoluutiolla ja pistepilven kartoituksen virheiden korjaamisella voisi paran-
taa tuloksia.
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4. KONENAKOON SOVELTUVIA ALGORITMEJA
JA MENETELMIA

Seuraavaksi esitelldan kuvasyoétteella toimivia koneoppimisalgoritmeja ja mene-
telmia, joita sovelluksessa olisi mahdollista kayttaa. Tavoitteena on esitella yk-
sittaiset algoritmit paapiirteittain. Esitellyt algoritmit soveltuvat 2D- ja 3D-tapaus-

ten kasittelyyn.

4.1 Koneoppimisalgoritmeista

LabView Machine Learning Toolkit -tyokalun LabView-alustalle tarjoamat kone-
oppimisalgoritmit voidaan jakaa neljaan eri kategoriaan: klusterointiin (cluste-
ring), luokitteluun (classification), piirrevahennyksen (feature reduction) ja poik-
keamatunnistukseen (anomaly detection). Jokainen kategoria sisaltda useampia
algoritmeja, joita voidaan hyoddyntaa. Naiden algoritmien lisaksi LabViewilla on
mahdollista toteuttaa myoOs bayesialaisia verkostoja (Bayesian Networks), Naive-
Bayes-luokittelua (Naive-Bayes classifier), konvoluutioverkostoja ja erilaisia neu-
raaliverkostoja (Algorithms in LabVIEW Analytics and Machine Learning Toolkit,
2018).

2D- ja 3D-piirteiden tiedonkasittelya varten vaaditaan molemmille tapauksilla
omat algoritmit. Kappaleen piirteiden tunnistamiseen 2D-tasossa on yleisesti
kaytetty konvoluutioneuroverkostoja tai tukivektorikoneita 3D-piirteiden tunnista-
miseen neuroverkot ovat olleet suosituimpia, mutta myds muut koneoppimisme-

netelmat ovat tiedon esiprosessoinnilla mahdollisia (Chowdhury et al. 2016).
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4.2 Tukivektorikoneet

Normaalit tukivektorikoneet (SVM, engl. Support Vector Machine) toimivat perin-
teisesti binaariluokittelijoina, jotka jakavat kasiteltavat datapisteet, (tassa tapauk-
sessa kasiteltavat kappaleet) mahdollisimman tarkasti kahteen eri luokkaan (Esi-
merkiksi ehjat ja rikkinaiset kappaleet) Tukivektorikoneen toiminta voidaan esit-
taa datapisteiden ja ne jakavien hypertasojen avulla (Noble 2006). Tukivektori-
koneiden toimintaa voidaan my6s manipuloida niin, etta algoritmi toimii yksiluok-
kaisena ja ymparoi kaikki saatavilla olevat datapisteet mahdollisimman pienella

hyperympyralla.

Kuva sisdantulona Luokittelu

Esiprosessointi Piirre-erottelu Tukivektorikone

Kuva 4. Tukivektorikoneprosessi kuvien luokittelussa (mukaillen Qing et al. 2002)

Kuvassa 4 on esitelty tukivektorikoneiden toimintaketju kuvien luokittelussa.
Esiprosessointivaiheessa voidaan kayttaa luvuissa 3.2 ja 3.3 esiteltyja metodeja
datan muokkaamiseen haluttuun muotoon. Piirre-erottelussa muodostetaan lu-
vussa 3.2 esitellyt piirrevektorit, joiden perusteella tukivektorikone pystyy luokit-
telemaan kasiteltavan datan.

Xiao et al. (2015) esittelevat tukivektorikoneen, joka toimii One Class Classifi-
cation-periaattella (OCC). Algoritmi opetetaan pelkastaan kohdejoukkoon kuulu-
villa naytteilla, joiden perusteella se luo kohdejoukon ymparille hyperympyran.
Hyperympyran avulla se pyrkii tunnistamaan kuuluvatko uudet naytteet haluttuun
luokkaan vai sen ulkopuolelle. Algoritmin sovelluskohteet ovat kohdistettu erityi-
sesti tapauksiin, joissa virheellisia naytteita sisaltavaa opetusmateriaalia on mah-
dotonta tai vaikeaa saada. Opetusmateriaalia valittaessa on lisaksi tarkeaa valt-
taa kappaleita, jotka ovat kaukana naytteiden kohdejoukon keskiosta, silla niilla
on suuri vaikutus tukivektorikoneen paatosrajapinnaksi muodostuvan hyperym-

pyran muotoon.
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(a) v=0.01 (b) v=0.01

Kuva 5. Datapisteiden vaikutus tukivektorikoneen hyperympyrdn muotoon. (Xiao
etal. 2015s. 3 Kuva 1)
Lisaksi he esittelevat metodin, jolla kuvan 5 b-kohdassa esiintyvat hairidtekijat
on mahdollista suodattaa pois ja valttda niiden kuulumista tukivektoreiden data-
pisteiden joukkoon. Yksinkertaisin tapa erotella hairidtekijat opetusmateriaalista
on manuaalisesti poistaa hairiota aiheuttavat datapisteet opetusmateriaalista.
Tama ei kuitenkaan ole helppoa, koska hairidtekijoita sisaltavia naytteita ei voida
tunnistaa ennen kokeellista testausta. He ehdottavat, etta metodin avulla tunnis-
tetaan mahdollisia hairidta aiheuttavia datapisteitd automaattisesti, siten, etta
kaikki mahdolliset hairidtekijat esiintyvat tunnistetussa datasetissa. Taman data-
setin avulla voidaan poistaa koulutusvaiheessa tarpeettomat datapisteet ja kun
tukivektorikoneiston hyperympyra on saatu selville, voidaan hyperympyraa vaa-

ristavat datapisteet erotella rajapinnan avulla ja suodattaa pois.

Kaytannossa tukivektorikone siis muodostaa pelkkia ehjia kappaleita sisaltavasta
opetusmateriaalista hyperympyran, joka sisaltda rajapintojensa sisapuolella
kaikki opetusmateriaalin datapisteet. Kun testausvaiheessa algoritmille esitetaan
sekoitus ehjia ja rikkinaisia kappaleita, se sijoittaa optimitilanteessa kaikki rikki-
naiset kappaleet hyperympyran ulkopuolelle, jolloin ne hylataan ja kaikki hyvak-

sytyt kappaleet hyperympyran sisapuolelle, jolloin ne hyvaksytaan.

4.3 Konvoluutioneuroverkot

Neuroverkot ovat ihmisen aivosolujen toiminnasta inspiraationsa saanut kone-

oppimisen menetelma. (Guo et al. 2017). Ne koostuvat toisiinsa yhdistetyista



neuronikerroksista. Joiden syo6tteet on yhdistetty edellisen kerroksen vastee-
seen. Neuroverkot kuuluvat ohjatun oppimisen piiriin. Riittavalla maaralla ope-
tusesimerkkeja neuroverkko oppii kuvaamaan funktiota, joka kuvaa syoétteen ja

vasteen valisen riippuvuuden.

Konvoluutioneuroverkostot ovat neuroverkkojen erikoistapaus, jotka toimivat
kerroksissa ja hyodyntavat syvaoppimista kuvien piirteiden arvioimiseen. Ne
ovat viime vuosina nousseet suosituksi erityisesti kuvien 2D-piirteiden tunnista-
misessa (Schmidhuber 2014).

Irput image Convolutional layers Fully connected layer Onitput class

Kuva 6. Yksi mahdollinen konvoluutioneuroverkon toimintamalli (Rawat ja Wang,
2017, s. 4 Kuva 1)

Kuvassa 6 on esitelty pelkistetty konvoluutioneuroverkon toimintamalli. Taysyh-
teystasojen (fully connected layer), konvoluutiotasojen (convolutional layer) ja
vasteluokkien (output class) maara voi vaihdella algoritmeista ja sovelluskoh-
teista riippuen. Rawat ja Wang (2017) esittelevat konvoluutioneuroverkkojen
kayttda kuvien luokitteluun. Konvoluutioneuroverkon toiminta voidaan jakaa nel-

jaan eri tasoon:
1. Konvoluutiotaso
2. Pooling-taso
3. Taysyhteystaso

4. Vastetaso

Konvoluutiotasossa kaikille kuvan varikanaville annetaan painotusmatriisi, jota

kutsutaan myos siemeneksi tai suodattimeksi, ja matriisia siirrellaan koko kuvan
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alueella, kunnes kuvan informaatiomatriisi on muunnettu halutuksi. Jos kuva on
harmaasavykuva ei kasiteltavana ole kuin yksi varikanava, joka vahentaa tarvit-
tavaa laskentatehoa. Konvoluutiotason tuloste riippuu kaytettavasta painotus-
matriisista ja sita muuttamalla voidaan vaikuttaa pooling-tasolle siirtyvaan ku-
vaan. Kuvien luokittelussa konvooluutiota kaytetaan piirre-erotteluun. Konvoluu-
tioneuroverkkoja opetettaessa algoritmi valitsee satunnaisen alueen kuvasta,
jonka piirteiden perustella painotusmatriisi muodostetaan. Painotusmatriisia siir-
rellaén koko kuvan alueella, jolloin saadaan eroteltua painotusmatriisin mukai-
set piirteet koko kuvasta. Konvoluutiotasoja voi olla useampi perakkain, joista
jokaisella on tietysta kuvan alueesta saatuja piirteita vastaava painotusmatriisi
(Al-Saffar et al. 2017, Chang & Sha 2017).

Painotusmatriisin eri arvoilla ja koolla voidaan vaikuttaa konvoluutiotason toi-
mintaan. Piirre-erottelun lisaksi konvoluutiolla voidaan esimerkiksi sumentaa tai

teravoittda kuvia tai muuntaa niiden varitysta (Albawi. et al. 2017).

41 2
8|6

Max pooling

Average pooling

Kuva 7. Pooling-tason toiminta (Rawat ja Wang, 2017, s. 6 Kuva 2)

Myos Pooling-tasossa kaikki mahdolliset varikanavat kasitellaan erikseen. Ta-
voitteena on vahentaa talla hetkella 2x2 matriisissa olevat varikanavien matriisit

1x1 matriiseiksi. Erilaisia pooling-menetelmia ovat mm. kuvassa 7 esitellyt max-
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pooling, jossa valitaan jokaisen matriisin suurin arvo tai average-pooling, jossa

valitaan 2x2 matriisin kaikkien arvojen keskiarvo (Rawat & Wang 2017).

Pooling-tason jalkeen paastaan taysyhteystasolle, joiden lukumaara riippuu vali-
tusta verkosta, jonka jalkeen siirrytdan vastetasolle. Taysyhteystasolla kaikilla
algoritmin neuroneilla on yhteys kaikkiin aikaisemman tason neuroneihin. ja ne

toimivat normaalin neuroverkon tapaisesti (Chang & Sha 2017).

Vastetasossa algoritmi on saanut koko kuvan kasiteltya ja tekee ennusteen,
ettd mihin opetusmateriaalin ennalta maaritellyista luokista naytekuva todenna-
koisimmin kuuluu. Luokkien maara riippuu opetusmateriaalissa erotelluista luo-
kista (Rawat & Wang 2017).

Riskina neuroverkkojen kaytdssa on niiden helppo opetusaineistoon ylisovit-
tuminen. Ongelmaa on pyritty ratkaisemaan esimerkiksi ristivalidoinnilla tai use-

amman neuroverkon kaytolla siten, ettd ne vahvistavat toistensa tuloksia.

4.4 Paatospuut

Paatospuut ovat ohjattua oppimista hyddyntavia koneoppimisalgoritmeja. Paa-
téspuu koostuu kerroksittaisesta rakenteesta, joka on jaettu useampiin tasoihin:
juureen, sisasolmuun ja lehtisolmuun. Tasot on liitetty toisiinsa oksilla, jotka ku-

vaavat luokitteluprosessin suuntaa (Salzberg & Kingsford 2008).

Root

— Node

e O s B e R

Kuva 8. Tyypillinen pdéatéspuun rakenne (Alassar, 2020 s. 2 Kuva 1)

Kuten kuvasta 8 nahdaan, paatdéspuun rakenne alkaa juuresta ja jatkuu sisasol-
muihin. Jokaisella paatospuun tasolla kasiteltavalle syotteelle tehdaan piir-

teidensa mukaan testi, jonka perusteella siirrytdan seuraavalle tasolle. Juurisol-
mulle annetaan syoéte, josta se jatkaa sisasolmuihin. Sisasolmut edustavat paa-

tospisteita, joiden perusteella kasiteltava syote luokitellaan. Eri tasoilla olevat



19

solmut on liitetty toisiinsa oksilla, jotka edustavat aikaisemmalla solmun tasolla
tehtyja paatoksia. Viimeisena tasona on lehtisolmut, jotka kuvaavat algoritmin

ulostuloja.

Paatospuut perustuvat useisiin algoritmeihin, jotka yhdessa muodostavat mate-
maattisen pohjan niiden toiminnalle. Erilaisia paatospuiden rakennusalgoritmeja
ovat Shannonin entropia, C4.5 ja ID3 (Alassar 2020).

Paatdspuiden heikkoutena on epavakaus piirteiden tai harjoitusmateriaalin
muuttuessa. Joissain tapauksissa paatdospuut ovat myos hyvin monimutkaisia ja
vaativat merkittavia maaria laskentavoimaa. Lisaksi paatdspuun syventyessa
niiden heikkous ylisovittua kasvaa. Ylisovittumista voidaan estaa yhdistamalla

useita puita metsiksi (random forest) (Norouzi et al. 2015).

4.5 Luokittelijayhdistelmat

Yksittaiset luokittelualgoritmit eivat usein ole riittavan tehokkaita tai tarkkoja ha-
lutun lopputuloksen saavuttamiseksi. Mahdollisten koneoppimisalgoritmien
maaran lisdantyessa luokittelijayhdistelmista on tullut houkuttelevampi vaihto-
ehto parhaan yksittaisen algoritmin selvittdmisen sijaan. Luokittelijayhdistel-
missa useamman eri algoritmin paatokset yhdistetaan ja luokittelupaatos teh-
daan yhdistelman perusteella. Yksinkertainen esimerkki luokittelijayhdistelmasta
on tilanne, jossa kolme algoritmia aanestaa mihin luokkaan kasiteltavan kappa-
leen piirteet kuuluvat, ja suurimman maaran aania saanut vaihtoehto on luokit-
telijayhdistelman ulostulo (Tulyakov et al. 2007). Aanestavien algoritmien maara

ei ole vakio, vaan sita voidaan muuttaa sovelluskohteesta riippuen.

Boosting-menetelmaa voidaan kayttaa useiden heikkojen luokittelijoiden yhdis-
tamiseen yhdeksi vahvaksi luokittelijaksi luokittelijoiden lineaarikombinaation
avulla (Kittler et al. 1998). Menetelman sisalla eri algoritmien painotusta voidaan
saataa vakiokertoimien avulla. Tama mahdollistaa algoritmien joustavan muok-

kaamisen ja optimoinnin kasiteltavalle prosessille sopivaksi.
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5.SOVELLUS

Tarkeaa sovelluksen toimivuuden kannalta on algoritmin tarkkuus tehtavaa suo-
ritettaessa ja myds algoritmin toimintanopeus. Algoritmi, joka ei pysty luokittele-
maan kuvamateriaalia oikein riittavalla onnistumisprosentilla tai riittavan nopeasti
ei ole hyodyllinen talle sovelluskohteelle. Kuten aikaisemmin jo kasiteltiin, erilais-
ten algoritmien nopeuksia tietyissa sovelluskohteissa voi olla vaikeaa arvioida
tarkasti ennen kokeellista testausta, joten riippumatta kaytettavasta algoritmista

on tarkeaa pyrkia kokeellistesti etsimaan sovelluskohteelle sopivia ratkaisuja.

Kasiteltavien kappaleiden ja taustan helpon eroteltavuuden takia kuvien esipro-
sessointi voitaisiin todennakoisesti pitdd minimaalisena. Kuvien lukuselkeyden
nostamiseksi tarvittaisiin korkeintaan kuvien muuttamista harmaasavyisiksi ja
taustan erottelua, jolloin jaljelle jaava aika voi keskittya vain algoritmin toimintaan.
Tama voi kuitenkin rajoittaa kappaleiden variin perustuvien piirteiden luokittelua,
kuten esimerkiksi kypsyysasteen arviointia. Myds harmaasavykuvista on kuiten-
kin mahdollista tulkita kasiteltavien kappaleiden kypsyysastetta niiden tummuu-
den muuttuessa.

Kuten jo aikaisemmin mainittiin, tavoitteena on opettaa sovellus pelkastaan
eheita naytteita sisaltavien kuvien avulla. Tassa tapauksessa opetusmateriaa-
lissa esiintyy vain yksi luokka, ehjat kappaleet, joten kaytettdvan algoritmin tay-
tyy onnistua ehjien ja viallisten kappaleiden erottelussa vain yhden luokan
avulla. Sovelluksen opetus vain ehjien kappaleiden avulla tarkoittaa myos, etta
opetusmateriaali ja testausmateriaali ovat sisalloltaan perusteellisesti erilaisia,
joten ristivalidoinnista ei tassa tapauksessa ole merkittdvaa hyotya. Jos jostain
syysta sovellusta ei saada toimimaan pelkkia ehjia kappaleita sisaltdvan ope-
tusmateriaalin avulla ja opetusmateriaalia muutetaan sisaltamaan kahta eri

luokkaa, ehijia ja viallisia kappaleita, on mahdollista kayttaa ristivalidointia.
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5.1 Algoritmien vertailua

Widanapathirana et al. (2012) vertailivat erilaisten koneoppimisalgoritmien omi-
naisuuksia. Heidan havaintojensa mukaan paatdspuut, neuroverkot ja tukivekto-
rikoneet ovat kaikki luokittelunopeudeltaan erinomaisia. Merkittavimmat erot eri
algoritmien toiminnassa ovat keskittyvat niiden opetuksen nopeuteen ja opetuk-
seen vaadittavan opetusmateriaalin maaraan. Tukivektorikoneet tarvitsevat toi-
miakseen suuria maaria materiaalia, kun taas neuroverkkojen vaatima materiaa-
limaara on pienempi. Paatdspuiden vaatima materiaalin maara sijoittuu tukivek-
torikoneiden ja neuroverkkojen valialueelle. Ylisovittumista vastaan parhaiten toi-
mivat tukivektorikoneet, kun taas neuroverkot ja paatdspuut ovat molemmat huo-
mattavasti helpommin ylisovittuvia, josta voi johtua ongelmia sovelluksen toimin-
nalle.

Koska eri algoritmien toimintatehokkuus sovelluskohteelle on vaikeaa maarittaa
ennen kokeellista testausta, joudutaan johtopaatosten teossa turvautumaan mui-
den samankaltaisia jarjestelmia kasitteleviin tutkimuksiin. Sture et al. kayttivat tu-
kivektorikoneita lohien lihanlaadun arviointiin. Paaperusteluna tukivektorikonei-
den kayttoon 2D- ja 3D-ominaisuuksien arviointiin he mainitsevat tukivektoriko-
neiden hyvan ylisovittumisvastaisuuden. Tassa tapauksessa opetusmateriaali si-
salsi kahta eri luokkaa, joten sovelluksen opetukseen kaytettiin ristivalidointia.
Tulokseksi he saivat haavojen tunnistuksessa n. 90 % onnistumistarkkuuden ja
epamuodostumien tunnistuksessa 86 % onnistumistarkkuuden. Ravikumar et al.
(2011) kayttivat naarmujen ja viiltojen tunnistamiseen konekappaleiden pinnasta
C4.5 algoritmilla rakennettua paatdspuualgoritmia. Tassad sovelluskohteessa
paatospuiden luokittelutarkkuus riippui kaytettavan opetusmateriaalin maarasta
huomattavasti. Parhaassa tilanteessa paatospuilla paastiin kuitenkin 90,4 % luo-
kittelutarkkuuteen verrattuna Naive Bayes-luokittelijalla saavutettuun 82,7 % tark-
kuuteen.

Kuten jo aikaisemmin mainittiin, erityisesti konvoluutioneuroverkot ovat viime
vuosina nousseet suosiossa kasiteltdessa kuvia syotteenaan kayttavia jarjestel-
mia. Nanda et al. (2019) testasivat konvoluutioneuroverkon tarkkuutta kaytta-
malla CIFAR-10 kuvakokoelmaa. Kokoelma koostuu 60 000 eri kuvasta, jotka si-

saltavat autoja, lentokoneita, laivoja ja erilaisia elaimia. Neuroverkon tarkkuus oli
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riippuen tunnistettavasta luokasta 57 % ja 90 % valilla, malli kuitenkin toimi huo-
mattavasti paremmin erilaisille ajoneuvoille niiden saanndllisten muotojen takia
verrattuna elainten luokitteluun. Autojen, lentokoneiden ja laivojen luokittelutark-
kuus oli alimmillaan 80 % ja korkeimmillaan 90 %. Parannusehdotuksina he esit-
tivat kerrosten lisaamista malliin, kuvien lisaamista opetusaineistoon ja saatavilla

olevan laskentatehon lisdamista.

Tarvittaessa on myos mahdollista kayttaa luokittelijayhdistamista useampien eri
algoritmien yhdistamiseen. Tellaeche ja Arana (2012) saivat nallien laaduntark-
kailussa keskimaarin parempia tuloksia erilaisilla algoritmiyhdistelmilla, kuin pel-
killa yksittaisilla algoritmeilla. Artikkelin tapauksessa parhaiten toimi bayesialai-
sen verkoston, K:n Iahimman naapurin ja C4.5 paatéspuualgoritmin yhdistelma,
joka sai aikaan 94,33 prosentin onnistumisprosentin tarkastettavien kappaleiden
arvioinnissa verrattuna pelkkaan bayesialaiseen verkostoon, jonka onnistumis-
prosentti oli 88,33 prosenttia. Myos muut artikkelissa esitellyt algoritmien yhdis-
telmat toimivat keskimaarin paremmin kuin yksittaiset algoritmit. Boosting-algo-
ritmien ja vastaavien luokittelijayhdistelmien ominaisuudet riippuvat kaytettavaksi

valittujen luokittelijoiden ominaisuuksista.

2D- ja 3D-piirteita kasittelevien algoritmien yhdistamiseen voidaan kayttaa Boo-
len logiikan mukaista AND-operaattoria (Zohuri & Moghaddam, 2017), joka hy-
vaksyy kasiteltavan kappaleen vain, jos se lapaisee 2D- ja 3D-piirteiden kasitte-
lyn. Sovellus kavisi erillisten algoritmien tai niiden yhdistelmien avulla lapi 2D- ja
3D-kuvat ja hyvaksyisi kuvissa esiintyvat kappaleet vain, jos kappaleet Iapaise-
vat molemmat tarkastusvaiheet. 2D- ja 3D-piirteiden tarkastuksen ei pitaisi pi-
dentaa sovelluksen lapaisyaikaa huomattavasti, jos toiminnot voitaisiin ajaa rin-
nakkain, jolloin aikaa ei menisi hukkaan verrattuna tilanteeseen, jossa saatavat
syOtteet tarkastettaisiin sarjassa. Piirteiden tarkastus rinnakkain vaatii kuitenkin
enemman laskentatehokapasiteettia verrattuna piirteiden tarkastamiseen sar-

jassa.
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5.2 Johtopaatokset

Tassa kappaleessa esitetyt johtopaatokset on jaettu 2D- ja 3D-tapauksille erik-
seen. Kaikkia tassa tydssa esiteltyja algoritmeja on mahdollista soveltaa One
Class Classification-periaatteella, jolloin opetusmateriaali ei sisaltaisi kuin yhden
luokan ja mahdollinen testausmateriaali sisaltaisi opetusmateriaalissa olevaan
luokkaan kuuluvia ja kuulumattomia kappaleita (Chalapathy et al. (2019), Xiao
et al. (2016), Itani et al. (2020)).

Esimerkkeja kaikkien kasiteltyjen koneoppimisalgoritmien toiminnasta LabVIEW-
ymparistdssa Ioytyy kirjallisuudesta. Abdullah et al. (2011) kayttivat LabVIEW La-
boratory Virtual Instrument Engineering Workbench-sovellusta ja tukivektoriko-
neita aivojen MRI-kuvien luokitteluun. Cruz de la Cruz & Vera Ramirez (2020)
kayttivat konvoluutioneuroverkkoja avokadojen luokitteluun. Demetgul & De-
metgul (2013) kayttivat paatdspuita tuotantosysteemien vikojen tunnistamiseen,
vaikkei kyseessa ole kuvien luokittelua kayttava sovelluskohde, he osoittavat,
ettd LabView-ymparistossa voidaan toteuttaa myos paatdspuurakenteita. Yh-
teenvetona tukivektorikoneet ja konvoluutioneuroverkot soveltuvat varmasti
LabVIEW-alustalla kuvien luokitteluun. Lisaksi voidaan olettaa, etta myos paa-

tospuiden hyddyntaminen kuvien luokitteluun on mahdollista.

5.2.1 2D-algoritmi

Kappaleiden yksinkertaisten geometristen muotojen takia kaytettavan 2D-algorit-
min ei tarvitse soveltua monimutkaisten muotojen tunnistamiseen. Taman takia
konvoluutioneuroverkot, jotka ovat nykyisin ansioituneet erityisesti monimutkai-
sempien piirteiden tunnistamisessa kuvista, eivat valttamatta ole tarpeellisia
(Hansen et al. 2020). Paatospuut voivat myds olla tarpeettoman monimutkaisia
ja ylisovittua lilan helposti. Siksi Iahtdkohtana kaytannon testaamiselle suositel-
taisiin tukivektorikoneista aloittamista. Testattujen algoritmien perusteella paa-
tospuita, konvoluutioneuroverkkoja tai muita algoritmeja voitaisiin lisata luokitteli-

jayhdistelmien avulla sen ollessa tarpeellista.
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5.2.2 3D-algoritmi

Lahtokohtaista 3D-algoritmia valittaessa ty0ssa esitellyistd vaihtoehdoista on
haastavampi erotella selvaa lahtokohtaa, josta aloittaa testaaminen. Esimerkkeja
kaikista esitellyista algoritmeista 3D-piirteiden tunnistamisesta I0ytyy kirjallisuu-
desta (Griffiths & Boehm, 2019), vaikka my0s tassa kategoriassa konvoluutioneu-
roverkot ovat saavuttaneet viime aikoina suosiota.

3D-dataa kasiteltaessa on hyva muistaa, ettd kaytettavien menetelmien toimi-
vuus riippuu hyvin paljon siitd, miten dataa on kasitelty ja missa muodossa se
esitetdan koneoppimisalgoritmille. Algoritmin toiminnan helpottamiseksi 3D-ta-
pauksen muuntaminen 2D-tasoon monikulmakuvauksen tai RGB-D:n avulla voisi
mahdollistaa enemman erilaisten algoritmien kayttoa.

3D-datan monimutkaisemman geometrian ja suuren esiprosessointivalikoiman
takia konvoluutioneuroverkot ovat sopivin aloituskohta 3D-algoritmin testaami-
selle. Jos kuitenkin paadytaan kayttamaan esiprosessointimenetelmia, jotka
muuntavat 3D-datan kaksiulotteiseksi, voitaisiin 2D- ja 3D-datan kasittelyyn kayt-

taa samaa algoritmia.
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6. YHTEENVETO

Taman kirjallisuusselvityksen tavoitteena oli tutusta koneoppimisratkaisuihin,
joita voitaisiin kayttaa elintarviketeollisuuden konenakdsovelluksessa ja saata-
villa olevan kirjallisuuden perusteella tehda alustavia ehdotuksia kaytannon to-

teutuksen vaihtoehdoista.

Nykyisilla 2D-kuvien ja 3D-datan kasittelyyn soveltuvilla koneoppimisalgorit-
meilla on mahdollisuus muodostaa monenlaisia tiettyihin kohteisiin raataloityja
sovelluksia. Algoritmien ja niitd hyodyntavien sovellusten toiminta on tapaus-
kohtaista, ja yhdessa tilanteessa toimiva algoritmi ei valttamatta toimi toisessa
tilanteessa. Tasta johtuen konenakosovelluksissa kaytettavat koneoppimisme-
netelmat ovat hyvin monimuotoisia, eivatka tassa tyossa esitellyt algoritmit ole
ainoita mahdollisia kuvia sisaantulonaan kayttavia algoritmeja. Talla hetkella
suosituimpia kuvia ja 3D-dataa sisaantulonaan ottavia algoritmeja ovat neuro-
verkot ja niiden eri variaatiot, joita voidaan raataloida tarpeen mukaan tarkoituk-

seen sopivaksi.

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittda koneoppimista hyddyntavia algoritmeja ja
menetelmia liukuhihnalla kulkevien kappaleiden laaduntarkkailuun konenakoso-
velluksen avulla. Tulokseksi saatiin esiteltya kolme eri algoritmia ja menetelmia
niiden yhdistelemiseksi. Toisena tavoitteena oli alustava ehdotus kaytannon to-
teutukselle, jossa paadyttiin tukivektorikoneisiin 2D-tiedonkasittelyssa ja konvo-
luutioneuroverkkoihin 3D-tiedonkasittelyssa. Tyon tavoitteisiin paastin onnistu-
neesti. Nama valinnat ovat kuitenkin vain aloituspisteita sovelluksen kaytannon
testaamiselle, jonka pohjalta todelliset valinnat tehtaisiin. Kaikille esitellyille ko-
neoppimisalgoritmeille 10ytyi esimerkkeja LabVIEW-alustalla toimivista sovelluk-

sista ja kahdelle kolmesta kyseessa oli kuvien luokitteluun rakennettu sovellus.

Seuraava jatkotutkimuskohde olisi sovelluksen kaytannon toteutus, jossa tar-
kasteltaisiin tarkemmin algoritmien toimintaa ja tehtaisiin lopullisia ratkaisuja ka-

sitellylle jarjestelmalle parhaasta koneoppimismenetelmasta.
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