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Tama tutkielma kasittelee koirien lonkkaniveldysplasian diagnosointia konenadn ja etenkin sy-
vaoppimisen mallien avulla. Tutkimuksessa kaytettiin 53 081 lonkkanivelrdntgenkuvaa, joihin on
yhdistetty niiden FCI:n ohjeiden mukaiset tulokset. Tutkimus tuotti kahdentyyppisia malleja, ob-
jektin tunnistus ja luokittelu. Objektin tunnistusmalleja kaytettiin lonkkanivelten rajaukseen ront-
genkuvista. Objektin tunnistusmalli toimi lahes moitteettomasti ja kykeni I6ytamaan ja rajaamaan
oikein lonkkanivelen lahes jokaisesta kuvasta. Lonkkanivelobjektin tunnistusmallin tuottamia ra-
jattuja lonkkanivelkuvia kaytettiin lonkkaniveldysplasia luokittelijan datana. Korkeimman suoritus-
kyvyn lonkkaniveldysplasian luokittelussa sai EfficentNetB2-arkkitehtuuriin perustuva malli, joka
saavutti F1-luvun 0.746. Taman mallin luokkakohtaiset tarkkuudet lonkkaniveldysplasian luokit-
telussa olivat A (normaali): 0.869, B (rajatapaus): 0.606, C (lieva): 0.657, D (kohtalainen): 0.721,
E (vaikea): 0.684. Jokaisessa luokassa tarkkuus +1 luokan tarkkuudella eli oikeaan tai naapuri-
luokkaan oli 0.98—1. Mikali tarkastellaan tapauksia, joista luokittelija on varma (softmax-aktivointi

> (0.9) saadaan osajoukon tarkkuudeksi 0.923, joka kattaa noin 28 % aineistosta.
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1 Johdanto

Konendkotutkimus on edennyt erittdin nopeasti viimeisen vuosikymmenen aikana. Konendkotutki-
muksen tavoite on luoda tietokoneille kyky ymmaértdi ja tulkita kuvadataa ihmisen tavoin. Tdma ta-
voite on saavutettu useissa eri sovelluskohteista, ja konenékd-jarjestelmit tuottavat usein lupaavia
tuloksia ja kykenevét haastamaan tai jopa ylittdimaan ithmisen suorituskyvyn useissa kuvan luokitte-
lutehtdvissé [Buetti-Dinh et al. 2019; Elgendy 2020 s.10].

Monet konendkdjdrjestelmit ovat osoittautuneet tehokkaiksi lddketieteellisessd sekd eldinlddketie-
teellisessd kuviin perustuvassa diagnosoinnissa. Laadukkaan diagnoosin antaminen radiologisista ku-
vista, kuten rontgenkuvasta osoittautuu usein haastavaksi jopa kokeneille radiologeillekin. Téstd huo-
limatta on kyetty luomaan tehokkaita konendkdjarjestelmid, muun muassa keuhkosyovin [Li ef al.
2020] diagnosointi liddketieteessd ja syddmenlaajentuman diagnosointi eldinlddketieteessd [Burti et
al. 2020]. Téllaisten jérjestelmien on tarkoitus toimia tykaluina nopeuttamaan ja tehostamaan diag-

nosointia. Téllaisia jarjestelmid kutsutaan termilld Computer aided-detection eli CAD.

Lonkkanivelen kasvuhiirid (Lonkkaniveldysplasia, LD) on yleisin koirilla esiintyvé luuston ja nivel-
ten kasvuhdirio. Pitkdlle edenneen lonkkanivelen kasvuhdirid johtaa usein useisiin negatiivisiin ter-
veysvaikutuksiin, kuten nivelrikko, joka heikenti4 koiran eliménlaatua merkittavasti. Lonkkanivelen
kasvuhdirio on todettu periytyviksi ominaisuudeksi, jonka vuoksi sitd seulotaan laajasti monissa ro-

duissa, jottei jalostuksessa kaytetd heikkotasoisia yksilditd. [Kennelliitto 2013]

LD-seulonta tapahtuu virallisen lonkkalausunnon kautta, jossa radiologi arvioi rontgenkuvasta koiran
molempien lonkkanivelten ”laadun” viisiasteisella asteikolla A-E. Tdméa on manuaalinen prosessi.
Tutkielmani tarkoitus on analysoida lonkkanivellausuntoaineistoa, sekéd selvittdd, kuinka konendkoa
olisi mahdollista hyddyntdd prosessin automatisoinnissa. Kédytdssdani on myds suuri méérd virallisia
LD-seulontakuvia ja nithin liittyvid tietoja, jonka avulla loin syvdoppimisen mallin suorittamaan koi-
ran lonkkanivelen laadun arviointia automaattisesti. Luomani malli osoittautui lupaavaksi ja jatkoke-

hityksell4 sitd voisi hyodyntdd CAD- tyokaluna.

Luvussa 2 kasittelen lonkkaniveldysplasiaa ja sen diagnosointia. Luvussa 3 kuvaillaan ja analysoi-
daan tutkielman dataa. Luvussa 4 paneudutaan melko lyhyesti syvdoppimiseen ja konendkdon, niiden
historiaan ja toimintaan. Luvussa 5 tarkastellaan lyhyesti tutkimuksen tekemiseen kdytettyd laitteis-
toa, sovelluksia ja kirjastoja. Luvussa 6 kerrotaan datan esikisittelysti ja datan rajauksista. Luku 7
késittelee automaattista lonkkanivelen rajausta Mask-RCNN-mallin avulla. Luku 8 késittelee auto-

maattista lonkkalausujaa. Luku 9 on lyhyt yhteenveto.



2 Lonkkaniveldysplasia

Lonkkaniveldysplasia on kategorisoitu kehityshéirioksi, joka syntyy lonkkanivelen normaalista poik-
keavasta muodosta ja 10ysyydestd, jotka puolestaan johtavat nivelen epidnormaaliin kulumiseen. Syn-
tyessddn koiran lonkkanivel vaikuttaa normaalilta ja ensimmaiset viitteet LD:aan ovat havaittavasti
aikaisintaan 3—5 kk idssd. [Evidensia 2019]

2.1 Syyt

Nykytiedon valossa lonkkaniveldysplasia on sairaus, johon vaikuttaa useat eri tekijit. Sen ilmaantu-
vuuteen ja vakavuuteen vaikuttavat useat periytyvét geenit seké erilaiset ymparistotekijat. Ymparis-
totekijoitd ovat muun muassa ruokavalio, ylipaino ja ylirasittuminen kasvun aikana [ACVS 2021].
Geenit ovat kuitenkin suurin yksittdinen tekijd. Geneettinen puoli ei ole vield tdysin selvilld ja on
muun muassa epdselvid, mitkd kaikki geenit tarkalleen ottaen vaikuttavat LD:hen [Ohlerth et al.
2019].

2.2 Oireet ja merkit

Koiran iké vaikuttaa merkittivisti havaittaviin oireisiin. Yleisempid oireita ovat muun muassa taka-
jalan ontuminen, painon siirto eturaajoille, lihasmassan vihentyminen takajaloilta ja kipu lonkissa.
Tauti kehittyy ajan kanssa usein pdittyen nivelrikkoon. On my6skin mahdollista, ettei koira ndkyvaisti
oirehdi taudista ollenkaan sen kehittyessa. Oireet itsesséédn eivit riitd taudin diagnosointiin. Diagno-

sointi suoritetaan pédasiallisesti rontgenkuvan avulla. [ACVS 2021]

2.3 Hoito

LD:n aiheuttamaa vahinkoa ei voi korjata luonnollisesti, ja mahdolliset hoitomenetelmat rajautuvat
kivun hoitamiseen kipulddkkein tai kirurgiseen operaatioon. Erilaisia leikkauksia LD:n korjaamiseen
tai kivun ehkdisyyn on aina pienistd operaatioista lonkkaproteesiin. Yksinkertaisimmat operaatiot
voidaan tehdd nuorille vield kasvaville koirille, kuten alle 20 viikon ik&iselle hapyluun ruston 1dm-
poluudutus eli JPS-leikkaus tai alle 6 kk ikdiselle lonkkamaljakon kéaéantoleikkaus DPO. [Evidensia
2019]

Koiran ikdintyessd vaihtoehdot LD:n kirurgiseen operointiin vdhenee merkittdvésti. Tehokkain jél-
jellejddvistd operaatioista on lonkkaproteesi, jossa reisiluun pédén ja kaulan tilalle asetetaan metallinen
proteesi ja lonkkamaljakko korvataan muovisella kupilla. Lonkkaproteesin asentaminen on kuitenkin
kallis operaatio ja maksaa useita tuhansia euroja lonkkaa kohti. Lisdksi LD tyypillisesti esiintyy mo-
lemminpuolisesti, eikd lonkkaproteeseja voida asentaa molemmille puolille samaan aikaan. Proteesin
asennuksen jilkeen tulee pitdd 3—6 kuukauden tauko ennen toisen asennusta. Muun muassa JPS ja

DPO voidaan suorittaa molemmille puolille samaan aikaan. [MVS 2021].
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LD tyypillisesti alkaa kehittyd 3—5 kk idissd, mutta tdssi kohtaa koirat ovat usein oireettomia ja liik-
kuvat ja leikkivdt normaalisti. Koira alkaa usein oireilla vasta sukukypsyyden jélkeen, jolloin hel-

poimmat kirurgiset operaatiot ovat poissuljettuja. [MVS 2021]

2.4 Seulonta

LD:n periytyvyyden ja haastavan hoitamisen takia koirienjalostuksessa hyodynnetdén LD:n seulon-
taa. Seulonta mahdollistaa koirien jalostamisen vain sellaisilla koirilla, joilla on hyvit lonkat, kasvat-

taen todenndkdisyyttd, ettd jalkipovi omaa my0s hyvit lonkat. [Kennelliitto 2013]

LD-seulonta tapahtuu ottamalla rontgenkuva lonkista koiran ollessa 1-2 vuotta vanha. Kuvausiki
kuitenkin vaihtelee roduittain. Seuraavaksi rontgenkuva ldhetetéén radiologin arvioitavaksi, joka pa-
lauttaa tuloksen molempien lonkkien laadusta. Lonkkien arvosteluasteikko vaihtelee alueellisen skee-

man mukaan. Maailman kolme yleisintd arvosteluskeemaa ovat FCI, OFA ja BVA.

2.4.1 Fédération Cynologique Internationale (FCI)

Suuressa osassa Eurooppaa, my0s Suomessa, noudatetaan Fédération cynologique internationalen
(FCI) méérittelemid ohjeita koirien lonkkanivelten arviointiin. FCI:n arvosteluasteikko koostuu vii-
desté luokasta A-E. Asteikossa A-B viittaavat normaaleihin terveisiin lonkkiin ja C-E viittaavaa lonk-

kiin, jossa lonkkaniveldysplasiaan on havaittavissa.

Mormaali
A The femoral head and the acetabulum are congruent. The craniclateral acetabular rim appears sharp and
slightly rounded. The joint space is narrow and even. The Norberg angle is about 1057 In excellent hip joints
the craniolateral rim encirdes the femoral head somewhat more in caudolateral direction.

Rajatapaus
B The femoral head and the acetabulum are slightly incongruent and the Norberg angle is about 105° or
The femoral head and the acetabulum are congruent and the Norberg angle is less than 105°,

C Lieva lonkkaniveldysplasia

The femoral head and the acetabulum are incongruent, the Morberg angle is about 100° andfor there is slight
flattening of the craniolateral acetabular rim. No more than slight signs of asteoarthrosis an the cranial, caudal,
or dorsal acetabular edge or on the femoral head and neck may be present.

There is obvious incongruity between the femoral head and the acetabulum with subluxation. The Norberg
angle is more than 90° (only as a reference). Flattening of the craniolateral rim and/or ostecarthratic signs are
present.

D Kohtalainen lonkkaniveldysplasia

Vaikea lonkkaniveldysplasia
E Marked dysplastic changes of the hip joints, such as luxation or distinct subluxation are present. The Norberg
angle is less than 90°. Obvious flattenting of the cranial acetabular edge, deformation of the femoral head
{mushroom shaped, flattening) or other signs of ostecarthrosis are noted.

Taulukko 1. FCI:n [Dortmund 1991] ohjeet lonkkien laadun arviointiin.

FCl-lonkkalausuntoon riittdd yksi hyvéksytty arvioija. Arviointi tapahtuu rontgenkuvaa tutkimalla ja
erottamalla tai mittaamalla erilaisia lonkan piirteitd. Tdmaén jdlkeen valitaan taulukosta erotettuja piir-

teitd parhaiten kuvaava luokka. Taulukossa 1 on kunkin luokan viralliset kriteerit. [Fliickiger 2007]



2.4.2 Orthopedic Foundation for Animals (OFA)

Yhdysvalloissa ja Kanadassa on kdytdssid Orthopedic Foundation for Animals (OFA) jarjeston maa-
rittdmat ohjeet lonkkanivelten arviointiin. OFA kayttda seitsenluokkaista arvosteluasteikkoa, joka on
jaettu kahteen ryhmiin. Normaaliin lonkkaniveleen viittaavat [excellent, good, fair] ja lonkkanivel-
dysplasiaan [mild, moderate, severe]. Ndiden liséksi on vield yksi luokka “Borderline”, johon menee
rajatapaukset, joita ei kyetd tarpeeksi suurella varmuudella luokittelemaan kumpaankaan ryhmééan.
Néissé rajatapauksissa OFA suosittelee koiran uudelleenkuvausta kuuden kuukauden jélkeen, kun
tauti on mahdollisesti edennyt. [OFA 2021]

OFA-lausunnon antaa itsendisesti kolme koulutettua radiologia, joiden antamat lausunnot yhdistetdin
yhdeksi. Esimerkiksi jos radiologi 1 antaa arvioksi “Excellent”, radiologi 2 “Good” ja radiologi 3
“Fair”, télloin lopullinen tulos on “Good”. Kun OFA-radiologien lausuntoja vertailtiin keskendén,
havaittiin kaikkien kolmen lonkan arvioivan radiologin olevan 94.9 % tapauksista samaa mieltd lon-
kan ryhmaésté, eli onko kyseessd normaali, rajatapaus vai lonkkaniveldysplasia. Lisdksi 73.5 % ta-
pauksissa kaikki kolme lausujaa antoivat tdsmélleen saman tuloksen lonkan laadusta [Excellent,
Good, Fair, Borderline, Mild, Moderate, Severe]. [OFA 2021]

2.4.3 British Veterinary Association (BVA)

British Veterinary Association (BVA):n méérittelemid ohjeita lonkkien arviointiin kdytetddn Isossa-
Britanniassa, Irlannissa, Australiassa ja Uudessa-Seelannissa. BVA kéyttdd arvosteluasteikkoa 0—
106, jossa 0 on normaalit lonkat ja 106 vaikea lonkkaniveldysplasia. Kummastakin lonkkanivelesta
tarkastetaan 9 ominaisuutta ja kukin ominaisuus pisteytetddn luvulla 0—6 (paitsi yksi 0-5), edelleen 0
on ideaali ja 6 heikoin tulos. Molemmat lonkat saavat pisteet vililtd 0-53 ja niiden yhteenlaskettu
summa on lopullinen arvio, jota sitten verrataan kyseisen rodun mediaanipisteisiin. Pisteytyksen suo-

rittaa kahdesta kolmeen tarkastajaa, jotka yhdessd pééttavit kunkin lonkan pisteet. [Dennis 2012]

2.4.4 Eri arvostelujarjestelmien hyvét ja huonot puolet

FCI:n hyviksymien lausujien ongelmana on se, ettd heidén koulutuksensa ja patevyytensd saattaa
vaihdella erittdin paljon. Osa heistd ovat itseoppineita, kun toiset korkeasti koulutettuja radiologeja.
Tédmin vuoksi heiddn antamien lausuntojen laatu voi vaihdella merkittdvasti. Tdima on etenkin huo-
mattavissa maakohtaisesti, kun joissain maissa lausujat ovat korkeasti koulutettuja ja toisissa pitkalti
itseoppineita. Tdmédn takia FCI-lausunnot eivit ole vélttdméttd tdysin vertailukelpoisia toisiinsa.
[Fliickiger 2007]
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OFA-lausunnot ovat korkealaatuisia ja lausujat ovat kaikki kokeneita radiologeja. OFA-lausunnot
vaikuttavat luotettavalta. Lonkan laadusta annetaan riippumattomasti usein yksimielinen tulos, joka

kasvattaa lausuntojen luetettavuutta

BVA:n lausujat ovat myds kokeneita asiantuntijoita. He kuitenkin tydskentelevit yhdessd eivitka
itsendisesti, kuten OFA:n lausujat. Itsendiset tulokset olisivat vakuuttavampia ja mahdollistaisi tulos-
ten laadun arvioinnin, kun voidaan tarkastella, antavatko lausujat yksimielisid tuloksia vai eivét.
BVA:n kéyttima numeroasteikko on itsessédén melko epéselvid, mutta mikali kunkin arvioitavan omi-
naisuuden pisteytys on selvitettdvissi, kertoisi se selkedsti, kuinka tulokseen on péaéddytty. Téllaista

ominaisuutta ei ole FCI- ja OFA-skeemoissa.

2.4.5 Muunnos jarjestelmasta toiseen

Lausuntojen tulosten muunnos jirjestelmisti toiseen on tirked ominaisuus. FCl:n ja OFA viliset
muunnokset ovat melko suoraviivaisia. BVA-lausunnot puolestaan ovat hieman haastavaa muuntaa
FCI- tai OFA-asteikkoon. Luotettavan muunnoksen néihin deskriptiivisiin asteikoihin voi tehdéd vain,
jos tietdd kunkin yhdeksdn ominaisuuden saamat pisteet. Tédlloinkin vaaditaan ammattilainen tulkit-

semaan pisteitd. Tdstd huolimatta suuntaa antavia muunnostauluja on luotu kuten OFA:n taulukko 2.

OFA FCl BVA/KC (UK/

(Europe) | Australia) (score =
sum of both hips)

Excellent | A-1 0-4 (no > 3/hip)

Good A-2 5-10 (no > &/hip)

Fair B-1 11-18

Borderline | B-2 19-25

Mild C 26-35

Moderate | D 36-50

Severg E 51-106

Taulukko 2. OFA:n muunnostaulu lonkkaniveltulosten muunnos skeemasta toiseen.

2.5 Perinnollisyys ja ilmaantuvuus

LD:n on todettu olevan periytyvd ominaisuus. On kuitenkin epdselvyyttd, miten suuri merkitys pe-
riytyvilld geeneilld on ympéristotekijoihin verrattuna [Ohlerth et al. 2019]. LD:n ilmaantuvuudessa
ja vakavuudessa on havaittavissa erittdin isoja eroja rotujen valilld. Yleinen konsensus kuitenkin on,
ettd LD:n ilmaantuvuus ja vakavuus korreloi koiran painon kanssa [Evidensia 2019, AKC 2021].
Muun muassa AKC:n [2021] mukaan erityisesti isot ja jttirodut ovat alttiita lonkkaniveldysplasialle,
kuten tanskandoggi, bernhardinkoira, labradorinnoutaja ja saksanpaimenkoira. Selvittddkseni vit-

teen todenmukaisuutta kerdsin aineistoa vuosien 2013 ja 2018 vililld Suomessa syntyneista koirista.



Rotu Paino (kg) Syntyneita Tutkittu C/D/E
Labradorinnoutaja 32 12083 56% 19%
Ranskanbulldoggi 11 2826 19% 65%
Saksanpaimenkoira 35 7883 51% 32%
Kultainennoutaja 32 7339 54% 31%
Englanningbulldoggi 23 1102 8% 94%
Beagle 11 2939 4% 52%
Rottweiler 55 2137 61% 24%
Australianpaimenkoira 27 1826 64% 16%
Tanskandoggi 70 1504 31% 38%
Siperianhusky 24 3635 10% 10%
Welsh corgi pembroke 11 1519 45% 80%
Shetlanninlammaskoira 11 6136 47% 21%
Jackrussellinterrieri 6 6239 4% 29%
Jamtlanninpystykorva 32 8855 21% 9%
Mopsi 7 1987 0.03% 100%
Chihuahua 2 7422 0.04% 24%
Dobermanni 43 992 45% 34%
Mastiffi 90 149 39% 52%
Berninpaimenkoira 40 2659 54% 41%
Bernhardinkoira 70 574 48% 37%
Collie 27 3261 46% 21%

Taulukko 3. Koirarotujen paino (uroksen keskipaino), syntyneiden miira, tutkittu osuus ja C/D/E-
lonkkien osuus tutkituista koirista vuosina 2013-2018 syntyneisti koirista. [KoiraNet 2021]

Taulukon 3 rodut on valittu mielivaltaisesti. Tavoitteena kuitenkin oli valita yleisié rotuja eri koko-
luokista, jotta koiran painon ja LD-ilmaantuvuuden suhde olisi havaittavissa. Taulukosta kuitenkin
kiy ilmi, ettei painon ja LD:n vélinen korrelaatio ole erityisen vahva eikd koiran paino itsessddn riita
selittavéksi tekijiksi. Esimerkiksi véite, ettd labradorinnoutajat ovat erityisen alttiita LD:lle on mie-
lestdni virheellinen, kuitenkin C/D/E-lonkkia on vain noin 19 % tutkituista yksildistd, joka on neljén-

neksi vahiten tissd vertailussa.

Monet etenkin pienet rodut kérsivit erittdin alhaisesta tutkimusprosentista, jolloin todellinen LD:std
kérsivien yksiloiden méédra jaa epédselviksi. Muutamissa pienimmissa roduissa on kuitenkin vastikdan
havahduttu tutkimaan enemmén koiria LD:n varalta. Muun muassa rodun Welsh corgi pembroke tut-

kittujen koirien osuus oli vain noin 10 % ennen vuotta 2009 syntyneistd verrattuna 2013-2018 vililla
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syntyneiden 45 % tutkittujen osuuteen. Vastaavaa kehitystd on myds havaittavissa englanninbulldog-
gilla, joiden tutkittujen osuus ennen vuotta 2016 oli viiden prosentin luokkaa, mutta vuonna 2019 jo
21 %. Kaikissa roduissa ei kuitenkaan ole kidynyt samoin. Esimerkiksi mopsin tilanne on huolestut-
tava, kun tutkittujen osuus on erittdin pieni eikd maard vaikuta kasvavan. Lisdksi tdssd vdhdisessa
tutkimusmairdssikin 100 % tutkituista saa tuloksena C, D tai E-lonkat. Pieni tutkimusmaééri kuiten-
kin rajaa sité, kuinka vahvoja johtopaitoksid mopsin tilanteesta taulukon perusteella voi tehdi. Kui-
tenkin saamaa mieltd mopsien tilanteesta on myds OFA:n tilastot [OFA 2021], jonka mukaan mop-

seilla on keskiméirin huonoimmat lonkat kaikista roduista.

2.6 Kehitys
Valikoivan jalostuksen tehokkuutta voidaan arvioida tarkastelemalla rotujen lonkkatulosten kehitysté

vuosien varrella.
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Kuva 1. Labradorinnoutajan lonkkatulosten kehitys vuosina 1988—-2018.

Saksanpaimenkoira

100,0%  pu—— —
80,0%

60,0%
40,0%
20,0%

0,0%
1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Luokka ’
Kuva 2. Saksanpaimenkoiran lonkkatulosten kehitys vuosina 1988-2018.
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Kuva 3. Kultaisennoutajan lonkkatulosten kehitys vuosina 1988-2018.
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Kuva 4. Pitkdkarvaisen collien lonkkatulosten kehitys vuosina 1988-2018.

Kuvista 1-3 ndhdiin, ettd labradorinnoutajan, saksanpaimenkoiran ja kultaisennoutajan kehitys on
ollut samankaltaista. 1990-luvulla hyvien lonkkien mééré tippui reippaasti, jonka jélkeen tilanne on
lahtenyt parantumaan 2000-luvun alussa nousten A-lonkkien osalta kutakuinkin samaan tilanteeseen
vuonna 2018 kuin vuonna 1988. Néissd roduissa huonointen tapausten maéra on kuitenkin vahentynyt
merkittdvésti ja D- ja E-tapauksia vaihtunut C:ksi. Kuvasta 4 voidaan huomata pitkédkarvaisen collien
lonkkatulosten kehityksen poikkeavan merkittavésti ndistd muista kolmesta rodusta. 1990-luvun las-
kusta ei ole palauduttu. Etenkin A-lonkkien mééra on tippunut erittdin paljon. Vuonna 1988 A-lonk-
kien osuus oli 77 % ja vuonna 2018 vain 52 %. A-lonkkien osuuden pienentyessd muiden osuus on

kasvanut. B-lonkkien osuus on kasvanut 11 % -> 25 % ja huonojen C/D/E osuus 10 % -> 23 %.
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Erés selitys lonkkatulosten huonontumiseen 1990-luvulla on laman aiheuttama koiranpentubuumi.
Kasvavan kysynnin vuoksi jalostukseen kéytettiin terveydeltddn heikompitasoisia yksiloitd, mika
heikensi jélkipolven lonkkien laatua. Koirien lonkkatulokset parantuvat vain, kun jalostukseen kéy-

tetddn rodun keskitasoa parempia yksiloita. [Maki 2021]

Rotuja, joille vastaavaa pitkdn ajan kehityksen seurausta on mahdollista tehdé, on hyvin rajallinen
méiird. Rodun on oltava suosittu pitkéltd ajanjaksolta, lisdksi tutkittujen osuus tulee olla melko kor-
kea. Kovinkaan moni rotu ei tdytd ndita kriteerejd. Tdméan vuoksi kuvien 1-4 valitut rodut olivat miti

olivat.
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3 Data
Tutkimuksen suorittamiseksi kdytosséni oli Suomen Kennelliiton tarjoama aineisto, joka sisdltda
rontgenkuvia ja niihin liittyvét tiedot useista erilaisista tutkimuksista. Tdmén tutkielman kannalta ai-

noastaan lonkkanivelrontgenkuvat ja niihin liittyvét tiedot ovat relevantteja.

Kokonaisuudessaan lonkkanivelrontgenkuvia on aineistossa 125 600 kappaletta. Kuvat on liitetty tut-
kimuksiin, ja kukin tutkimus voi siséltdd useita kuvia. Tdman vuoksi on mielekkdampéé ajatella ai-

neiston kokoa uniikkien tutkimusten méaéaralla, joka on noin 87 000 tutkimusta.
Jokaisesta rontgenkuvasta on saatavilla seuraavat tiedot:

Tutkimustyyppi: Rajataan ainoastaan lonkkaniveltutkimuksiin.
Tutkimuspdivé: Paivimaira, jolloin tutkimus suoritettiin.
Arkistonumero: Tutkimuksen tunnistenumero arkistointia varten.
Kuvausiki: Kuvatun koiran iké viikkoina kuvaushetkella.

Rotu: Koiran rotu.

Tutkija: Kuvanneen elédinldékérin tunnistenumero.

Lausuja: Lausunnon antaneen eldinlddkérin tunnistenumero.

Vasen: Vasemman lonkan laatu.

A S A A o e

Oikea: Oikean lonkan laatu.
10. Tiedosto: Kuvatiedoston tiedoston sijainti (DICOM-muodossa).

11. Pakkaus: Onko kuva pakatussa muodossa vai ei.

3.1 Aineiston puutteet
3.1.1 Tutkimuksissa useita kuvia

Useisiin lonkkaniveltutkimuksiin on liitetty useita kuvia. Usein, kun tutkimukseen on liitetty useampi
kuin yksi kuva, se kertoo kuvan ottaneen eldinlddkirin epdvarmuudesta kyseisten kuvien laatuun ja
sopivuuteen lonkkalausunnon antamiseksi. Tdlloin kuvien laadun ja sopivuuden arviointi jaa lausun-
non antavalle eldinlddkirille. Ongelma syntyy, kun kaikki kuvat jddvit aineistoon, vaikka kuva ei
tayttéisi sille asetettuja kriteereitd. Jilkeenpdin on mahdotonta tietdd, mitd kuvaa kayttiden lausunnon
antanut eldinlddkari on antanut lausunnon. Tétd ongelmaa ei voi tdysin ratkaista ndin jalkeenpdin.
Paras tilanne olisi, jos kukin tutkimus siséltéisi vain yhden kuvan tai vaihtoehtoisesti tiedon siitd, miti
kuvaa kiyttden lausunto on annettu. Nyt ongelman ratkaisuun tai kiertdmiseen jaa jdljelle muutama
vaihtoehto.
1. Kaéytetddn ainoastaan tutkimuksia, joissa on vain yksi kuva. Télloin voidaan olettaa kuvan
tayttdvin kaikki kriteerit ja tiedetdéin, minkd kuvan perusteella lausunto on annettu.
2. Kaytetddn kaikkia kuvia ja hyviksytdédn riski, ettd kuvien laadussa voi olla eroavuuksia ja
joukossa on huonoja kuvia.

3. Koitetaan seuloa tutkimuksista paras kuva.
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Tutkimusten ja kuvien maara
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Taulukko 4. Tutkimusten mairaé joissa 1,2,3,4 tai enemmaén kuvia per tutkimus. Oranssit pylvait

kertovat kuvien kokonaisméaarin naissa luokissa.

Jos kéyttoon valitaan ainoastaan tutkimukset, joissa yksi kuva, jdisi kdyttoon vain noin 50 % alkupe-
rdisestd kuvamddristd taulukossa 4. Tami on liian vdhdn. Hyvien kuvien seulonta on puolestaan
melko haastavaa, eikéd kuvan laatua tai sopivuutta ole kovinkaan yksinkertaista médritelld. Jaljelle jaa
vaihtoehto 2, jolloin kaytetddn kaikkia kuvia silldkin riskilld, ettd joukkoon saattaisi tulla heikkolaa-
tuisia kuvia. Oletuksena kuitenkin on, ettd niiden miird on melko pieni, jolloin se ei vaikuta jérjes-

telmien suorituskykyyn kovinkaan merkittivasti.

3.1.2 Puolimerkit

Erds merkittdvd ongelma aineiston kdyttoon liittyen on myds se, ettei voi suoraan tietdd kuvasta,
kumpi lonkka on vasen ja kumpi oikea. Koiran vasen ja oikea puoli merkitidn ainoastaan itse ront-
genkuvaan niin sanotulla puolimerkilld, jolloin vasemman ja oikean puolen voi tunnistaa vain kuvaa
katsomalla (kuva 5). Tdmi rajoittaa aineiston kidyton vain sellaisiin kuviin, joissa kummatkin puolet
ovat saaneet saman lonkkalausunnon tuloksen, eiki titen puolella ole merkitystd. Noin 21 % tutki-
muksissa on eri tulokset vasemmalle ja oikealle puolelle. Néin kdytossd olevan aineiston médrd enim-

milldén tippuu noin 71 000 tutkimukseen.
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Kuva 5. Esimerkki puolimerkistd lonkkakuvassa.

Tutkimuksen alussa tarkoitukseni oli luoda objektin paikannus- ja tunnistusjirjestelmé puolimer-
keille, jotta saisin kayttooni kaikki lonkkatutkimukset. Nopeasti kuitenkin kévi ilmi, ettd téllainen
jérjestelmd saattaa olla erittdinkin vaikea toteuttaa. Ongelmana on pitkalti se, ettei puolimerkinnélle
ole vakiintunut mitéén yhté tiettyd tapaa. Sen sijaan puolimerkinti kiytdnnot voivat erota yllattdvan-
kin paljon eri eldinlddkariklinikoiden vélilld. Puolimerkin tulee kuitenkin olla kansainvélisesti tun-
nistettavissa, mika onneksi rajoittaa erilaisia tapoja merkitd puolta. Tdmén vuoksi tyypilliset hyvék-
sytyt puolimerkit ovat muodoltaan vasemmalle puolelle [L, S, SIN] ja oikealle puolelle [R, D, DEX]
(kuva 6). Vaikeus syntyy kuitenkin siitd, kun puolimerkki kuitenkin voi itsessdén olla osittain kuvan
ulkopuolella, pelikuvana tai missd vain kulmassa (kuva 6).

Kuva 6. Muutamia esimerkkeja erilaisista puolimerkeista.

3.2 Lopullinen aineiston koko

Viimeiseksi aineistossa on vddrin merkittyjd tutkimuksia. Esimerkiksi lonkkaniveltutkimuksessa

lonkkanivelkuvan sijaan on tutkimukseen liitetty selkdkuva. Ndmai vairin merkityt tutkimukset ovat
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ongelmallisia, ja ne tulee 16ytd4 ja poistaa oikeiden lonkkaniveltutkimusten joukosta. Tein seulontaa
aluksi manuaalisesti selaamalla kuvia, mutta melko nopeasti luovuin tdstd lihestymistavasta sen puu-
duttavuuden ja hitauden vuoksi. Lisdksi manuaalinen selailu ei ollut loppujen lopuksi kovinkaan tark-
kaa ja joitain véddrid kuvia meni silmieni ohitse. Tdémén vuoksi automatisoin védrien kuvien seulonnan
myOhemmin esittelemini lonkkanivelen hahmontunnistusjérjestelmin avulla. Jarjestelma ei péésta-

nyt yhtédn virheellistd kuvaa lopulliseen lonkkanivelkuvien joukkoon (tai ainakaan en ole 10ytényt).

Lisdksi aineistossa on vield noin 650 tutkimusta, joissa lausunnoksi on annettu ’-’ tai *operoitu’. Kun
jompikumpi edellisistd on annettu lausunnoksi lonkalle, tarkoittaa tdma sitd, ettei kyseisessa tutki-
muksessa voitu antaa lausuntoa johtuen vaikkapa siité, ettd koiran lonkkia on kirurgisesti operoitu.

Néama tapaukset rajasin lopullisen joukon ulkopuolelle.

Kun koko aineistosta on poistettu virheellisesti merkityt tutkimukset ja tutkimukset, joissa vasen ja

oikea puoli ovat saaneet eri tuloksen, jéljelle jd4 noin 70 000 uniikkia tutkimusta.

3.3 Lonkkien laatujakauma

Jokaiseen tutkimukseen on siis liitetty tieto koiran kummankin lonkan laadusta asteikolla [A, B, C,
D, E], jossa A normaali ja E vakava lonkkadysplasia. Aineiston lonkkien laatu jakaantuu epitasai-
sesti, kun on muun muassa tutkimuksia, joissa molemmilla lonkille on annettu laaduksi A, on yli 42

kertaa enemmin kuin tutkimuksia, joissa on annettu lonkkien laaduksi E (taulukko 5).

Tama aineisto ei kuitenkaan kuvaa koko koirapopulaatiota Suomessa.

Lonkkien laatujakauma
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Taulukko 5. Tutkimusten méérd, joissa molemmat lonkat A, B, C, D tai E.

Datan epétasapainoisuus tulee ottaa huomioon, kun luodaan syvéoppimisen malleja. Suurin osa sy-

vioppimismenetelmistd olettaa datan olevan tasaisesti jakautunut. [Johnson and Khoshgoftaar 2019]
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3.4 Aineiston luotettavuus

Kun henkil6 ei ole tyytyvéinen koiransa saamaan lonkkanivellausuntoon, hinelld on oikeus haastaa
saatu lausunto. Talloin kuvat ldhtevat uudelleen arvioitavaksi lausuntopaneeliin. Riippumattomuuden
vuoksi, kun Suomesta ldhetetddn tapaus uudelleen arvioitavaksi, paneeli koostuu kolmesta jasenestd
ja yksi jdsen on seuraavista maista: Tanska, Ruotsi ja Norja. Kukin paneelin jdsen antaa lonkka lau-
suntoja kotimaassaan. Kun paneelin jdsenet ovat antaneet omat toisistaan riippumattomat arvionsa
uudelleen arvioitavalla tapaukselle, lasketaan ndiden kolmen uuden lausunnon keskiarvo lopulliseksi
tulokseksi. Alkuperdistd tulosta ei oteta paneelissa huomioon. Analysoimalla paneelin tuottamaa da-

taa voidaan arvioida lonkkanivellausuntojen luotettavuutta tai tarkkuutta kokonaisuudessaan.

3.4.1 Paneelidata

Paneelin tuottamaa dataa minulla on kaytdssd vuosilta 2004—2021. Ndiden vuosien aikana paneelita-
pauksia oli kokonaisuudessaan 418, joka tarkoittaa uudelleen arvioitujen lonkkanivelten mééra ole-
van 816 (taulukko 6).

Vuosittaiset paneelitapaukset
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Taulukko 6. Vuosittaiset lonkkanivelten paneelitapaukset.

Huomattavaa on, ettd lonkkanivelpaneelin ohjeisiin tuli muutos vuonna 2014, jota edeltidvina aikana
paneelissa oli mukana Suomesta valittu neljds jasen. Muutoksen jilkeen paneelin koko muuttui ny-
kyiseen kolmeen lausujaan. Tédméan muutoksen jélkeen vuosittaiset paneelitapaukset kasvoivat mer-

kittavasti.

Lisédksi aineistossa on tapauksia, joissa kuvat eivét ole kidyneet paneelin kaikilla jdsenilld arvioita-
vana. Selvdi syytd tdhin en tiedd. Erds mahdollisuus voisi olla, ettd mikéli 2/3 lausujista on antanut

tapaukselle saman arvion ennen kuin kuvat on lidhetetty kolmannelle lausujalle, tidlloin on todettu,
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ettei kolmannella lausunnolla ole merkitysté lopullisen tuloksen kannalta. Kokonaisuudessa tillaisia

tapauksia on aineistossa 39 kappaletta.

Aineistossa on seuraavat sarakkeet: kuvausvuosi, alkuperéinen tulos, kunkin paneelin jdsenen antama

tulos ja lopullinen paneelin keskiarvotulos. Taimé mahdollistaa laajan tulosten vertailun.

3.4.2 Analyysi

Oletus on, ettd pétevit viralliset eldinlddkérit antavat saman tuloksen samasta kuvasta, silld he nou-
dattavat samoja kriteereji ja mittaavat samoja piirteitd. Nopeasti kdy kuitenkin ilmi, ettei ndin ole.
Ainoastaan 34 % tapauksissa kaikki paneelin jdsenet ovat olleet samaa mieltd alkuperdisen lausunnon
tuloksen kanssa, jolloin jéljelle jaa 66 % lonkkanivelistd, joissa vahintdéin yksi lausuja on eri mieltd

alkuperéisen tuloksen kanssa.

Kun paneeli ei ole yksimielinen lonkkanivelen laadusta, syntyy tilloin tapauksia, joissa lopullinen
tulos eroaa alkuperdisestd tuloksesta. 31 % paneeliin menevistd lonkkanivelistd saivat paneelista al-
kuperidisestd eroavan tuloksen. Néissd tapauksissa, joissa lopullinen tulos vaihtui, 80 % saa alkupe-

rdistd paremman tuloksen ja jiljelle jaavat 20 % alkuperéistd huonomman.

On myos hyva selvittdd, miten ldhelle toisiaan tulokset osuvat, kun kyseessé on ordinaalinen asteikko.
Kuten aiemmin mainitsin 284/836 eli noin 34 % tapauksissa ei ole eroa, kun kukin paneelin jdsen on
antanut yksimielisesti saman tuloksen kuin alkuperdinenkin lausuja. Tapauksia, joissa eroa on yksi
luokka eli esimerkiksi kolme lausujaa antaa tulokseksi B:n ja yksi antaa tulokseksi C:n. Téllaisia on
475/836 eli noin 57 %. Tapauksia, joissa eroa on kaksi luokkaa, on 72/836 eli noin 8.6 %. Lisdksi
3/836 tapauksista oli eroa jopa kolme luokkaa, jolloin néissé kaikissa yksi lausuja antoi lonkalle tu-

lokseksi A ja toinen D ja loput jotain siltd vélilta.

Nama tulokset vérittdvit epavarman kuvan lonkkalausuntojen tuloksista kokonaisuudessaan ja eten-
kin yksittdisen lausujan lausunnoista. Etenkin tapausten méérd, joissa eroa on kaksi tai useampi
luokka, on erittdin huolestuttavaa, silld nditd on ldihes 1/10. Kahden luokan heitto on todella paljon
lonkkalausunnossa, kun esimerkiksi ero B- ja D-lonkan vililld on suuri. B kuitenkin tarkoittaa ldhes
normaalia lonkkaa D:n ollessa keskivaikea LD. Tallaista eroa ei saisi olla. Tapaukset, jossa eroa on
yksi luokka, ovat luonnollisia asteikon ollessa ordinaalinen, kuitenkin ndidenkin osuus on liian suuri.

Voisi kuitenkin olettaa rajatapausten olevan ylikorostettuina tdssi paneeliaineistossa.

On my0s huomattava, ettei paneelidata vastaa muuta kédytosséni olevaa lonkkaniveldataa. Tdma joh-
tuu padasiassa kahdesta syystd. Ensimmaéinen syy on edelld mainittu rajatapausten ylikorostuneisuus
paneeliin menevissé tapauksissa. Toinen syy on A-lonkkien puuttuminen paneeliaineistossa, koska

parasta tulosta harvemmin halutaan ldhted kumoamaan. Tdmén vuoksi muut luokat ovat
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ylikorostettuja, kun A-lonkkia on noin puolet kaikista tapauksista. A-lonkat saattavat olla helpoimmat

tunnistaa, jolloin paneeli olisi useammin yksimielinen.
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4 Syvioppiminen ja konenako

Konendon tavoite on saada tietokone ymmaértimadn digitaalisten kuvien sisdltod, mika usein tarkoit-
taa ihmisen nékokyvyn imitoimista. Tdméa mahdollistaisi erilaisten tehtdvien automatisoinnin, jotka
perustuvat ihmisen nékdkykyyn. Konendkd saattaa kuulostaa varsin yksinkertaiselta tehtivalta, silla
ndkeminen on ihmisille triviaali tehtdvéa jo lapsenakin. Konendkd on kuitenkin yksi haastavimmista
tietojenkdsittelytieteen aloista. [viso.ai 2021] Vaikka konenddssd on viime vuosina tapahtunut suu-
riakin ldpimurtoja, se on vield kaukana lopullisesta tavoitteesta, geneerisestd ihmisen tavoin néke-
véstd jarjestelmdstd. Erds syy tdhdn on puutteellinen ymmaérrys biologisesta nakokyvystd — on vaikea
imitoida jotain, mitd ei ymmaérrd [Mihajlovic 2019].

Syviaoppi on tekodlyn ja koneoppimisen osa-alue. Kehitykset syvéopissa ovat mahdollistaneet nopean
kehityksen konenddssi, silld syvdoppimisenmetodit soveltuvat erittdin hyvin konenéon erilaisille teh-
taville [ Athanasios et al. 2018].

4.1 Konenion tehtivit

Konendkoon kuuluu useita erilaisia tehtivid, ndistd yleisimmait ovat kuvan luokittelu, objektin tun-
nistus ja objektin segmentointi. Kuvan luokittelu on suoraviivainen tehtivi, jossa tavoitteena on luo-
kitella kuva ennalta méériteltyihin luokkiin, kuten koira tai kissa. Objektin tunnistustehtivissa tavoit-
teena on paikantaa ja luokitella kuvasta ennalta méérityt objektit, kuten vaikkapa edelld mainitut
koirat ja kissat. Objektin segmentointi on hyvin samankaltainen objektin tunnistuksen kanssa, mutta
segmentoinnissa tavoitellaan tarkkaa rajausta, kun objektin tunnistuksessa riittdd melko laaja rajalaa-
tikko. [Elgendy 2020 s.12]

Muita tyypillisia tehtdvid konenddlle ovat muun muassa uusien kuvien luonti, kuvatekstin generointi

ja kuvien suosittelujédrjestelmit. [Elgendy 2020 s.14]

4.2 Konenion sovelluskohteita

Konenédkod voidaan soveltaa erittdin laajasti useissa erilaisissa ndkdaistia vaativissa tehtdvissd. Ajan-
kohtainen esimerkki konenidkdd hyodyntdvistd sovelluskohteesta on autonomiset autot, joiden toi-

minta nojaa laajalti konendkdon, ympériston hahmottamiseen ja tulkintaan [Mihajlovic 2019].

Terveydenhuolto on yksi lupaavista alueista, joissa konendkdd voisi hyddyntdd. Terveydenhuollon
tuottamasta datasta iso osa on kuvadataa. Tdtd kuvadataa analysoimalla ja prosessoimalla, olisi mah-
dollista opettaa konendkdjirjestelmid havaitsemaan muun muassa erilaisia syopid [Esteva et al.
2021]. Esimerkkind on keuhkosy0péé tunnistava ja luokitteleva jéarjestelmd, jonka suorituskyky on
verrattavissa kokeneisiin patologeihin [Yang ef al. 2021].
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Valvonta- ja turvallisuusjérjestelmét ovat yleinen konendon hyddyntdmiskohde. Toisin kuin ihmiset
konendkod hyodyntédva valvontajérjestelma voi seurata samaan aikaan useaa valvontakameraa visy-
mittd koskaan etsien jatkuvasti normaalista poikkeavaa kéyttdytymistd ja epdnormaaleja objekteja.
[Viernickel 2021]

4.3 Konenikojirjestelmiin vaiheet

Tyypillinen konenékdojarjestelmé koostuu seuraavista neljastd vaiheesta seuraavassa jarjestyksessa.
1. Syote
2. Esiprosessointi
3. Piirteiden erotus
4. Koneoppimisen malli
Riippuen kiytettivisté tekniikoista piirteiden erotusvaihe saattaa jiida kokonaan pois, silld syvaoppi-

misen mallit suorittavat piirteiden erotuksen automaattisesti. [Elgendy 2020 s.17]

4.3.1 Sydbte

Konenidkojirjestelmin syote on joko digitaalisia kuvia tai videoita. Videoita kisitelldén vastaavaan
tapaa kuin kuvia — video kuitenkin on vain sarja kuvia. Digitaaliset kuvat voidaan esittdd funktiona,
joka koostuu kolmesta muuttajasta (x, y, z). Muuttuja x kertoo kuvan leveyden, y korkeuden ja z
ulottuvuuksien maéran. Tyypillisesti z-muuttujalla on kaksi mahdollista arvoa 1 ja 3. Mikdli ulottu-
vuuksia on 1, tdlloin kuvaa tulkitaan mustavalkoisena tai harmaasivyiseni ja pikselien arvot viittaa-
vat kyseisen pikselin kirkkauteen. Tyypillisesti timé arvo on jotain 0 ja 255 vélilld, nollan ollessa
tdysin musta ja 255 tdysin valkoinen. Ulottuvuuksien méérédn ollessa 3 tulkitaan kuvaa vérillisend,
jolloin jokaisella pikselilld on kolme arvoa. Kukin arvo viittaa yhteen tyypillisesti RGB-vérimallin
varin voimakkuuteen, jotka ovat punainen, vihred ja sininen. Kuvan tulkitseminen funktiona on erit-
tdin hyodyllistd kuvan késittelyn kannalta. Téalloin kuvalle on helppo suorittaa muunto-operaatioita,
kuten kirkkauden muuttaminen ja kuvan kdintdminen. [Elgendy 2020 s.17-23]

4.3.2 Esikasittely

Esikasittely on tirked osa hyvin toimivaa konendkdjarjestelméé. Esikasittelyn tarkoituksena on tehda
kiytettdvistd datasta mahdollisimman helppoa ja nopeaa analysoida, joka edistdd koneoppimisen
mallin suorituskykyai. [Elgendy 2020 s.23]

Eriés tyypillinen esikésittelytekniikka konendkdjarjestelmille on syotekuvan muunto vérillisestd mus-
tavalkoiseksi. Varikuva koostuu kolmesta vérikanavasta, jolloin sen prosessointi vaatii kolme kertaa
enemmadn resursseja verrattuna mustavalkoiseen kuvaan, joka koostuu vain yhdestd vérikanavasta.
Taten vérilliset kuvat siséltdvit enemmain informaatiota kuin mustavalkoiset kuvat. Vérien tarjoama

lisdinformaatio ei ole hyddyllisté kaikissa konendon tehtidvéssé, jolloin sydtekuvat kannattaa muuttaa
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mustavalkoiseksi. Esimerkki tdllaisesta tehtévésti on objektin tunnistus, jossa tunnistettavan objektin

viri ei ole keskeisessd asemassa. [Elgendy 2020 s.23-24]

Koneoppimisen malleilla on erilaisia vaatimuksia sydtedatan suhteen. Esimerkiksi konvoluutioneu-
roverkko vaatii kaikkien syotekuvien leveyden, korkeuden ja vérikanavien mééran olevan samat kai-
kissa syotekuvissa, jolloin kiytettdvit kuvat tulee esikdsitelld samaan ennalta valittuun kokoon. [EI-
gendy 2020 s.24]

Esikésittelyyn ei ole itsestdéinselvdd menetelmid, joka toimii jokaisessa tilanteessa. Vaikka on ole-
massa hyvii yleispdtevié ohjeita, niiden ei voida taata olevan optimaalisia jokaisessa tehtdvassé. Esi-
késittelyssd, kuten koneoppimisessa yleisestikin kannattaa kokeilla useita eri menetelmid, jotta 16ytda

parhaiten toimivat menetelmait erilaisiin tehtdviin. [Elgendy 2020 s.26-27]

Esikisittelyn piiriin kuuluvat my6s datan keinotekoinen lisddminen ja regularisaatio, joita avaan myo-

hemmin.

4.3.3 Piirteiden erotus

Koneoppimisessa piirre on jokin mittava ominaisuus. Esimerkiksi jos tehtdvdnd on luoda malli en-
nustamaan talon hintaa, tilldin hintaan vaikuttavia piirteitd voisivat olla esimerkiksi talon koko, huo-
neiden maird ja rakennusvuosi. Oppimalla piirteiden vaikutuksen hintaan malli kykenee antamaan

ennustuksen uudelle tapaukselle. [Elgendy 2020 s.27]

Konenékojarjestelmé kéayttdd syotteend kuvia. Télloin piirteitd voivat olla vaikkapa haettavalle ob-
jektille tyypillinen véri ja muoto, kuten rengas, mikali tehtdvana olisi esimerkiksi tunnistaa, onko
kuvassa moottoripyora vai kissa. Piirteiden erotus kuvadatasta ei perinteisesti ole ollut triviaali teh-
tavad. Kuitenkin kiitos syvdoppimisen metodien piirteiden erotus tapahtuu automaattisesti, jolloin
kayttdjan ei tarvitse sitd tehda. [Elgendy 2020 s.32]

4.3.4 Koneoppimisen malli

Kun piirteiden erotus on tehty, on aika syottdd erotetut piirteet valitulle koneoppimisen mallille. Ko-
neoppimisen malleja on kahdenlaisia, perinteisid koneoppimisen malleja ja syvdoppimisen malleja.
Perinteisid malleja ovat muun muassa paitdspuut, tukivektorikoneet, kun syvéoppimisen malleihin
kuuluvat muun muassa konvoluutioneuroverkko ja takaisinkytketty neuroverkko. Perinteisid ja sy-
vioppimisen malleja voidaan kdyttdd samoihin tehtdviin, mutta syvdoppimisen mallit tekevit eroa

perinteisiin malleihin etenkin, kun sy&tteend toimii kuvadata. Syvdoppimisen mallit myds hyotyvit
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paremmin suuresta datamiérastd verrattuna perinteisiin koneoppimisen malleihin. [Elgendy 2020
s.34]

4.4 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkko (Convolutional neural network/CNN) on syvdoppimisen algoritmi, jota

tyypillisesti kdytetddn kuvadatan analysointiin.

4.4.1 Arkkitehtuuri

Konvoluutioneuroverkko koostuu useista eri kerroksista (layers), joiden kokonaisuus muodostaa ver-
kon arkkitehtuurin. Arkkitehtuurilla on suuri vaikutus verkon suorituskykyyn. Erilaisia kerroksia on
useita, joista yleisempid ovat:

e Konvoluutio

e Pooli (Pooling)

e Taysin yhdistetty (Fully connected)

4.4.1.1 Konvoluutio

Konvoluutiokerrokset, joista konvoluutioneuroverkko on saanut nimensé, ovat konvoluutioneurover-
kon arkkitehtuurin keskeisin osa. Kerros suorittaa useita konvoluutio-operaatioita syotedatan ja pai-
noista koostuvan matriisin kanssa, jota kutsutaan nimelld suodin (filter) tai kerneli. Konvoluutioker-
roksen toimintaa voidaan kuvailla piirteitd etsivand ikkunana, jota systemaattisesti liikutetaan pitkin
syotekuvaa yksi askel kerrallaan. Tyypillisesti ensimmadiset konvoluutiokerrokset oppivat tunnista-
maan yksinkertaisia piirteitd kuten reunoja ja kulmia, kun syvemmat kerrokset monimutkaisempia

piirteitd kuten vaikkapa silmén, renkaan tai kissan tassun. [Elgendy 2020 s.107-108]

Kuvassa 7 on esimerkki, kuinka kernelin ja sydtekuvan samankokoisesta alueesta luodaan arvo piir-
rekarttaan. Tdma prosessi toistetaan, kunnes piirrekartta on tdynna litkuttamalla kernelid systemaat-
tisesti jokaisessa kuvan kohdassa, johon kerneli mahtuu.

0+2:14+4:3+1-441:1+4
0:041-244-040:0=21

712|4|5|1

1j1|0([2|3 0j1|3 21
114(0(0]|2 X 41110 =
4/2|1|5|0 2|00

7/8]1]2]0 Kerneli (3x3) Piirrekartta
Syotekuva

Kuva 7. Piirrekartta saa arvonsa sydte kuvan ja kernelin pistetulosta.
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Yksi kerneli ei kuitenkaan ole tarpeeksi konvoluutioneuroverkon opetukseen. Yhden kernelin sijaan
konvoluutiokerroksessa on useita kerneleitd, jotka rinnakkain tuottavat erilliset piirrekartat. Lopuksi
namid konvoluutiokerroksen tuottamat piirrekartat yhdistetddn yhdeksi tulokseksi, joka ldhetetddn

syotteend eteenpdin verkon seuraavalla kerrokselle. [Elgendy 2020 s.110-111]

Piirrekartan kokoon voidaan vaikuttaa muutamilla parametreilla. Usein halutaan piirrekartan olevan
samankokoinen kuin sydtekuva. Tamén saavuttamiseksi kdytetddn niin sanottua zero-padding mene-
telméa, joka kasvattaa syotekuvan kokoa lisdédmaélla sille uuden ulkoreunan, jossa jokaisen pikselin
arvo on 0. Mikéli halutaan pienentdi piirrekartan kokoa, voi sen tehdi askel-parametria (stride) hyo-
dyntden. Yksinkertaisuudessaan askel médrittdd, kuinka monta pikselid litkutaan per askel. Mikéli
askel on médritetty arvolla 2, tdlloin kernelid litkutetaan 2 pikselid kerrallaan yhden sijasta. Kuvan 7

piirrekartta olisi 2x2 kokoinen 3x3 sijasta, mikéli askel olisi 2.

Jokaisen konvoluutiokerroksen jilkeen tulee aktivointikerros, jossa yhdistetylle piirrekartalle kayte-
tadn epdlineaarista funktiota, joka tuottaa uuden piirrekartan. Erilaisia aktivointifunktioita on useita,
mutta selkedsti yleisin on Rectified Linear Units (ReLU). [Rosebrock 2021]

4.4.1.2 Pooli (Pooling) kerros

Konvoluutiokerrosta usein seuraa poolikerros. Poolikerroksen tarkoitus on viahentdd mallin paramet-
rien madrdd pienentdmalld syotteen kokoa. Poolikerroksia on kahdentyyppisid, max ja avg. Max-pooli
etsii suurimman arvon valitusta ikkunasta hyldten kaikki muut. Average-pooli puolestaan laskee ik-

kunan arvojen keskiarvon (kuva 8). [Elgendy 2020 s.115]

Syote 516
Max-pooli
112({6|0] -------—--- > |97
4151111
39|64
Avg-pooli
113713 > 1312
Askel (stride) =2 415

Kuva 8. Esimerkki max- ja avg-poolioperaatioista 4x4 syotteelle askeleen ollessa 2 ja pooli-ikkuna
2x2.
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Poolikerroksen ikkunan koko on tyypillisesti 2x2 ja sen kanssa usein kdytetddn askelta arvolla 2.
Talloin tuloksena on niin sanottu ei-limittdinen pooli (non overlapping pooling), jossa jokaista data
elementtid tarkastetaan vain kerran. Poolikerros vihentdd aggressiivisesti datan mdarié, ja pienin
mahdollinen pooli-ikkuna 2x2 ja askel 2 vahentdd datan madraa 75 %. Kun datan méérdd vahennetdin
kerros toisensa jilkeen 75 %, viimeisten kerrosten syodtteen koko jad nopeasti liian pieneksi, joka

vaikuttaa negatiivisesti mallin suorituskykyyn. [Rosebrock 2021]

4.4.1.3 Tdysin yhdistetty (Fully connected) kerros

Taysin yhdistettyjd (fully connected) FC-kerroksia kdytetddn tyypillisesti verkon arkkitehtuurin vii-
meisind kerroksina. Usein FC-kerroksia on kaksi tai kolme perdkkéin. FC-kerros suorittaa itse luo-
kittelun edellisten kerrosten erottamista piirteistd. Luokittelutehtdvissd FC-kerroksen jilkeen kdyte-
tddn tyypillisesti softmax-aktivointifunktiota, joka palauttaa kyseiselle tapaukselle todenndkdisyyden

kuulua johonkin ennalta méiéritettyyn luokkaan. [Rosebrock 2021]

4.4.1.4 Esimerkki arkkitehtuurista

Konvoluutioneuroverkon arkkitehtuuri voidaan visualisoida taulukon muodossa. Taulukossa 7 on
AlexNet-arkkitehtuuri, joka mainitaan myohemmin ImageNet luvussa 4.5. AlexNet kiyttda syotteend
virillisid kuvia, joiden resoluutio on 227 x 227. Konvoluutio 1 ja max-pooli 1 pienentédvét piirrekartan
kokoa aggressiivisesti. Ensimmaéisessd konvoluutiokerroksessa kdytetdédn parametreini kerneleiden
maiirad 96, kernelin kokoa 11 x 11, askelta 4 ja ReLu aktivointifunktiota. Ensimmaéinen konvoluutio-
kerros tuottaa tuloksena 55 x 55 x 96 kokoisen piirrekartan, jolle suoritetaan max-pooli 1 operaatio,
jossa kéytetddn kernelin kokoa 3 x 3 ja askelta 2. Tdma palauttaa 27 x 27 x 96 kokoisen piirrekartan
seuraavalle konvoluutiokerrokselle 2. Konvoluutiokerroksen 2 tuloksena on 27 x 27 x 256 kokoinen
piirrekartta, jonka max-pooli 2 pienentdd kokoon 13 x 13 x 256. Seuraavaksi on vuorossa kolme
perdkkaistd konvoluutiokerrosta 3—5, joiden tarkoitus on havaita monimutkaisia piirteitd. Konvoluu-
tiokerrosten jilkeen suoritettaan viimeinen max-pooli 3 operaatio, joka palauttaa viimeisen 6 x 6 x
256 kokoisen piirrekartan ennen FC-kerroksia. FC-kerrokset 1 ja 2 erottelevat lopulliset piirteet ReLu
aktivointifunktiota kdyttden lahettden sen viimeiselle FC-kerrokselle 3, joka palauttaa Softmax akti-
vointifunktion avulla mallin ennustamat todennékdisyydet sille, ettd sydte kuuluu kuhunkin ennalta

méadrattyyn 1000 eri luokkaan.
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Kerros Kernelei- Kernelin askel | Padding Piirrekartan Aktivointi-
den maara | koko koko funktio
Syote 227 x227x3
Konvoluutio 1 96 11x11 4 55 x 55 x 96 ReLu
Max-pooli 1 3x3 2 27 x 27 x 96
Konvoluutio 2 256 5x5 1 2 27 x 27 x 256 | Relu
Max-pooli 2 3x3 2 13x 13 x 256
Konvoluutio 3 384 3x3 1 1 13x13x384 | RelLu
Konvoluutio 4 384 3x3 1 1 13x13x384 | RelLu
Konvoluutio 5 256 3x3 1 1 13x 13 x 256 | Relu
Max-pooli 3 3x3 2 6 X6 x 256
FC1 4096 Relu
FC2 4096 Relu
FC3 1000 Softmax

Taulukko 7. AlexNet-arkkitehtuuri.

4.4.2 Takaisinsyottava kdaannos (Backward Propagation)

-nokseksi (backward propagation). Mallin tavoitteena on tuottaa tai oppia painojen arvot siten, ettd

se tekee mahdollisimman vahén virheiti. [Towards Machine Learning 2018]

Opetusprosessin alussa mallin painojen arvoiksi asetetaan satunnaiset arvot. Tamin jdlkeen syote
kulkee kerros toisensa jdlkeen syvemmalle saavuttaen viimeisen kerroksen, joka tuottaa ennustetun
luokan ja ennustamisvirheen (prediction error). Mikali ei saavutettu haluttua tulosta, timé ennusta-
misvirhe ldhetetddn taaksepiin edelliselle kerrokselle, jossa sen avulla muutetaan kerroksen painojen
arvoja, joka puolestaan ldhettdd sen taaksepidin seuraavalle kerrokselle. Tadma prosessi jatkuu, kunnes
jokainen kerros on kiyty ldvitse, jonka jdlkeen uusien painojen arvojen avulla lasketaan syétteelle
uusi ennustamisvirhe. Mikili ei vieldkdan saavutettu haluttua tulosta, ldhtee ennustamisvirhe uudelle
kierrokselle taaksepédin muuttaen ja tuottaen uudet arvot kerrosten painoille. Prosessi jatkuu, kunnes
ennustamisvirhe saadaan tarpeeksi pieneksi, jonka jidlkeen seuraava syote jatkaa samoilla painojen
arvoilla. Tavoitteena on 16ytda eli optimoida painojen arvot siten, ettd ne tuottavat mahdollisimman
pienen ennustamisvirheen. Itse optimointi tapahtuu optimointialgoritmin avulla. [Towards Machine
Learning 2018]

4.4.2.1 Optimointialgoritmit
Optimointialgoritmeja kdytetddn parhaiden painoarvojen ldytdmiseen, jotka tuottavat mahdollisim-

man pienen ennustamisvirheen eli globaalin minimin [Towards Machine Learning 2018] (kuva 9).



24

Virhe

Lokaali minimi

Globaali minimi

Painonarvot

Kuva 9. Optimointialgoritmin liike kohti mahdollisimman pienté virhetta.

Kuva 9 hahmottaa, kuinka optimointialgoritmi liikkuu kohti globaalia minimié. Pisteet numerolla 1
kuvaavat aloituspistettd, jotka ovat alustettu satunnaisilla painonarvoilla. Sininen saavuttaa oikein
globaalin minimin, mutta keltainen ei. Keltainen jda jumiin lokaaliin minimiin. Erés tapa vélttaa lo-
kaaliin minimiin jumiin jidmistd on kasvattaa oppimisnopeusmuuttujaa (learning rate). Oppimisno-
peus madrittdd, kuinka paljon painoja muutetaan per askel titen méairittden askeleen pituuden [To-
wards Machine Learning 2018]. Keltaisen tapauksessa korkeampi oppimisnopeus olisi mahdollista-
nut hypyn pienen nypyn yli, jolloin globaali minimi olisi saavutettu. Oppimisnopeuden tekemén hy-
pyn nédkee sinisen 3—4 askeleessa, jossa se hyppdid globaalin minimin yli joutuen kdéintymain takai-
sinpdin. Liian suurta oppimisnopeutta tulee my0s vilttdd, silld se nopeasti johtaa epdoptimaaliseen

tulokseen.

Laskeutuva gradientti (gradient decent) on erds yleisimmin kaytetyistd optimointialgoritmeista. Kuva
9 vastaa laskeutuvaa gradienttia. Se on laskennallisesti tehokas ja helposti ymmarrettivissd. Laskeu-
tuvan gradientin ongelma on sen alttius jadda jumiin lokaaliin minimiin. Laskeutuvan gradientin al-
goritmista on olemassa muutamia muunnoksia, kuten stokastinen laskeutuva gradientti (Stochastic
gradient decent (SGD)) ja erdd kayttavi laskeutuva gradientti (Mini-batch gradient decent). Néiden
molempien muunnosten ideana on piivittdd painoarvoja useammin. Laskeutuva gradientti paivittaa

painoarvoja vain kerran kierroksen aikana. SGD péivittdd painoarvoja jokaisen sydtteen jilkeen, kun
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mini-batch pdivittdd painoja jokaisen erdn (batch) jilkeen. Nimd muunnokset eivit kuitenkaan rat-
kaise kaikkia laskeutuvan gradientin ongelmia, jonka vuoksi nekin kérsivét alttiudesta jaada jumiin

lokaaliin minimiin. [Doshi 2019]

Syvéoppimista hyddyntdvissd tehtdvissi Adam on erds tehokkaimmista optimointialgoritmeista.
Adam ei kérsi samoista ongelmista kuin laskeutuva gradientti ja sen muunnokset. Tdman lisdksi
Adam on laskennallisesti kohtalaisen nopea ja vdhén muistia vaativa verrattuna moniin muihin vas-

taavan tehokkaisiin optimointialgoritmeihin kuten AdaDelta. [Arora 2021]

4.5 ImageNet

ImageNet kostuu suuresta méaérastd manuaalisesti luokiteltua kuvadataa. Sen pohjimmainen tarkoitus
on edistdd konendkotutkimusta tarjoamalla suuri aineisto mallien opetukseen ja vertailuanalyysiin.
Yhteensd ImageNet-aineisto pitdd sisdllddn noin 14 miljoonaa manuaalisesti luokiteltua kuvaa ja noin
22 00 luokkaa. [Elgendy 2020 s.204] Aineistossa on kahdentyyppisid luokittelutasoja, koko kuvan
taso ja objektitaso. Koko kuvan taso koostuu binddrisestd luokittelusta, joka ilmaisee esimerkiksi:
kuvassa on auto, kuvassa ei ole kissaa. Objektitason luokittelussa edellisen lisiksi luodaan rajalaatikot

kullekin kuvassa olevalle luokalle, josta kdy ilmi objektin sijainti kuvassa. [Russakovsky et al. 2014]

ImageNet-tulosten vertailuanalyysissd kéytetddn kolmea mittaria: Top 1 -tarkkuus, Top 5 -tarkkuus
ja parametrien maard. Top 1 -tarkkuutta voidaan pitda tarkeimpédnd mittarina, koska se kertoo mallin
tarkkuuden, kun sen ennuste rajoitetaan yhteen mallin mukaan todennikdisimpéédn luokkaan. Top 5
-tarkkuus puolestaan viittaa tilanteeseen, jossa oikea luokka 16ytyy viiden todennidkéisimmén luokan
joukosta. Parametrien mééra kertoo arkkitehtuurin laskennallisesta monimutkaisuudesta, mutta se it-

sessdan el kuitenkaan riitd koko kuvan luomiseen laskennallisesta monimutkaisuudesta.

Ensimmaiinen merkittdvd merkkipaalu ImageNet-kilpailussa tapahtui vuonna 2012, jolloin AlexNet
voitti ylivoimaisesti ImageNet-kilpailun saavuttaen 63.3 % top 1 -tarkkuuden ja 84.6 % top 5 -tark-
kuuden, kun kakkien muiden kilpailuun osallistuneiden mallien top 5 -tarkkuus jéi alle 75 %. [El-
gendy 2020 s.211] AlexNet:in tuottamat tulokset herédttivét suuren kiinnostuksen konendkétutkimuk-
selle, ja sitd voidaankin pitdd yhtend merkittdvimmistd edistysaskeleista koko konendkdtutkimuk-

sessa [Brownlee 2019a].

AlexNetin jilkeen top 1 jatop 5 -tarkkuudet ovat nousseet useaan otteeseen. Muutamia merkkipaaluja
olivat vuonna 2015 VGG19-arkkitehtuurin 74.5 % top 1 -tarkkuus ja 92.0 % top 5 -tarkkuus. Vuonna
2016 Inception ResNet V2 toimi 80.1 % top 1 -tarkkuudella ja 95.1 % top 5 -tarkkuudella. Ndiden
suurten harppausten jilkeen kehitys ymmarrettidvéasti hidastui, muttei suinkaan lakannut. Korkeim-
man top 1 -tarkkuuden 90.9 % saavutti vuonna 2021 CoAtNet-7 (kuva 10). Top 5 -tarkkuus on jéényt
vahemmiélle huomiolle, eikd muun muassa CoAtNet-7 ole julkaissut top 5 -tarkkuutta. Talld hetkelld
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parhaan top 5 -tarkkuuden saavutti Florence-CoSwin-H vuonna 2021 99 % tarkkuudella. Top 5 -
kiinnostuksen puute saattaa johtua siitd, ettd sitd saatetaan pitdd ratkaistuna, kun paras tarkkuus on

ylittdnyt jo 99 % rajan. [Papers with code 2021]

CoAtNet-7: 90.880

. EfficientNet-12-475.(SAM)
ixResNeXt-101 32x48d.

= AlexNet ZFNet (ensembler8 convnets|

SIFT LV

Kuva 10. ImageNet top 1 -tarkkuuden state-of-the-art-mallit.

4.6 Evaluointi

Koneoppimisen mallin evaluointi on tirked vaihe mitd tahansa koneoppimisen mallia hyddyntavaa
jarjestelmad. Uskottava evaluointi vaatii ongelmaan sopivat evaluointimetriikat [Elgendy 2020 s.147]

seki datan sdédstdmisen testaamiseen ja validointiin [Elgendy 2020 s.136].

4.6.1 Evaluaatiometriikat luokittelussa

Kun suoritetaan luokittelua, kdytetddn seuraavia arviointisuureita: oikea positiivinen (OP), oikea ne-
gatiivinen (ON), vdird positiivinen (VP) ja védrd negatiivinen (VN). Ndméa suureet ovat helppoja
hahmottaa bindirisen esimerkin kautta, jona tavoitteena on luokitella, onko ihminen terve vai sairas.
Talloin OP viittaa sairaisiin thmisiin, jotka luokiteltiin oikein sairaaksi. ON terveisiin thmisiin, jotka
luokiteltiin oikein terveiksi. VP terveisiin, jotka luokiteltiin védérin sairaiksi. Ja VN sairaisiin, jotka
luokiteltiin védrin terveiksi. Ndiden neljan tapahtuman arvot taulukoidaan niin sanottuun sekaannus-
matriisiin ja niitd kdytetddn luokittelun evaluaatiometriikoiden laskemiseen. Taulukossa 8 on esi-
merkki sekaannusmatriisista [Elgendy 2020 s.147-148]
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Ennustettu luokka
0 1

° 51

Oikea luokka

Taulukko 8. Esimerkki sekaannusmatriisista

Yleisid luokittelun evaluaatiometriikoita ovat tarkkuus, saanti, tismallisyys ja F1-luku.

OP + ON
OP +ON +VP+VN

tarkkuus =

saanti (recall) = 0P L VUN
opP

tasmallisyys (precision) = P VP

2 x tasmallisyys * saanti
Fl-luku =

tasmallisyys + saanti

4.6.2 Epatasapainoinen data

Kéaytdssd olevan datan luokkajakauman vinous on otettava huomioon, kun valitaan kaytettavit luo-

kittelun evaluaatiometriikat. Esimerkiksi tarkkuus arviointimetriikkana on hyvé ainoastaan silloin,
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kun datan luokkajakauma on tasapainoinen. Vastaesimerkkind on tilanne, jossa luokkaa 1 on aineis-
tossa 100:1 luokkaan 2 verrattuna. Télloin naiivi malli, joka ennustaa jokaisen tapauksen kuuluvan
enemmistoluokkaan 1 saavuttaa 99 % tarkkuuden. Korkeasta tarkkuudesta huolimatta, malli ei kui-
tenkaan tarjoa hyodyllistd informaatiota. Tarkkuuden sijasta mielekk&ddmpid metriikoita epétasapai-
noisen datan kanssa ovat saanti, tismaéllisyys ja niilld laskettava F1-luku. [Elgendy 2020 s.147-149]

4.6.3 Moniluokkainen luokittelu

Huomattavaa on, ettd muun muassa F1-luku on luotu binéddriseen luokitteluun ja mikali sitd kdytetdan
moniluokkaisessa luokittelutehtévissé, tulee sen laskukaavaa muuttaa. Tyypillinen 1dhestymistapa
F1-luvun soveltamiseen moniluokkaisessa luokittelutehtdvassi on kiyttdd yksi vastaan muut-mene-
telmdd kunkin luokan oman F1-luvun laskemiseksi. Seuraavaksi tulee valita, kuinka yhdistdd niméa
erilliset luokkien F1-luvut yhdeksi arvoksi. Téhin on olemassa useampi erilainen vaihtoehto, mutta
erds yleinen vaihtoehto on painotettu keskiarvo kunkin luokan tapauksien méarien perusteella. [Bael-
dung 2020]

4.6.4 Datan jakaminen osiin

Datan sddstamisen ideana on luoda erilliset datajoukot mallin opettamiseen, validointiin ja testaami-
seen. Validointidatajoukkoa kdytetdidn mallin opetuksen yhteydessé. Se avulla voidaan seurata mallin
suorituskykyé opetuksen aikana, mikd mahdollistaa varhaisen lopetuksen hyodyntdmisen ylisovittau-
tumisen ehkdisemiseksi. Testidata mahdollistaa mallin suorituskyvyn evaluoinnin opetuksen jilkeen
uusilla tapauksilla, joita malli ei ole aikaisemmin ndhnyt. Tdma siis simuloi tilannetta, jossa mallia
kéytettaisiin oikeasti. Ei ole yhtéd oikeaa vastausta, miten suuriin osiin data tulisi jakaa. Opetukseen
tulisi kuitenkin kayttid selkeésti eniten dataa. Esimerkki jaosta voisi olla 70/15/15, jolloin opetukseen

menee 70 % ja validointiin ja testaamiseen 15 % datasta. [Elgendy 2020 s.151-152]

4.6.5 k-ristiinvalidointi (k-fold cross validation)

Etenkin silloin kun kdytdssd olevan datan maird on suppea, kannattaa hyddyntda k-ristiinvalidointi-
menetelmii (k-fold cross validation). Sen ideana on jakaa opetusdata siten, etti jokaista datatapausta
kiytetddn opetuksessa sekd validoinnissa. Kun kdytetdén k-ristiinvalidointia ei tarvita erillistd vali-
dointidatajoukkoa. Menetelmé toteutetaan jakamalla opetusdata pienempiin osiin, tyypillisesti kym-
meneen osaan (k=10). Tamén jélkeen mallia opetetaan 10 kertaa siten, ettd 9/10:aa datasta kdytetdan
opetuksessa ja 1/10:aa validoinnissa. Prosessi toistetaan 10 kertaa, jolloin jokaista osaa on kéytetty
kerran validointidatana. Lopuksi mallin suorituskyky voidaan tiivistdd muun muassa laskemalla eva-
luaatiometriikoiden keskiarvoja, vaihteluvilid ja ottamalla ylos suurin ja pienin tulos. [Brownlee
2018]
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4.7 Ylisovittautuminen (overfitting)

Ylisovittautuminen (overfitting) viittaa tilanteeseen, jossa opetettu malli kykenee luokittelemaan ope-
tusdataa erittdin tarkasti, mutta silld on vaikeuksia uuden datan kanssa, kuten validointi tai testidata.
Termi epookki (epoch) kertoo, kuinka monta kertaa malli on kdynyt ldvitse koko opetusdatan. Ku-
vassa 11 on esimerkki ylisovittautumisesta. Epookkiin viisi asti opetus- ja testidatan tarkkuus ovat
lahelld toisiaan. Kuitenkin jo epookissa kuusi on jo huomattavissa melko selkeédé ylisovittautumista,
joka jatkaa voimistumistaan loppuun asti, jolloin tarkkuus opetusdatan kanssa kasvaa noin 92 % testi

tarkkuuden tippuessa noin 72 %.

Opetus- ja testitarkkuus
1

Tarkkuus - 5:0.756 Opetustarkkuus

0.9

TN ——

Epookki

5 10 15 20

Kuva 11. EficentNetB4-esimerkki ylisovittautumisesta.

Ylisovittautuminen on yleinen ja vaikea ongelma koneoppimisen mallien kanssa. Se on erds yleisim-
mistd syistd mallin heikolle suorituskyvylle. Ylisovittautuminen perustuu ilmi6on, jossa malli oppii
opetusdatan niin sanotusti ~ulkoa” eiki tdlloin opi luokkien ominaispiirteitd. Tdméa johtaa tilantee-
seen, jossa mallilla on ongelmia luokitella uutta dataa, miké on sen pohjimmainen tarkoitus. [Elgendy
2020 s.125]

4.7.1 Ylisovittautumisen ehkaisy

Ylisovittautumisen ehkéisyyn on useita eri keinoja. Vaikeutena on, ettei ole itsestdéinselvdd, miten

hyvin mikékin keino toimii missékin tilanteessa. Tdmdn vuoksi on suositeltavaa kokeilla useita eri
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menetelmid ylisovittautumisen ehkdisyyn, jotta l10ytdd parhaiten toimivat menetelmét kyseiseen tilan-

teeseen.

Tyypillisid keinoja ylisovittautumisen ehkdisyyn syvdoppimisen mallien kanssa ovat:
1. Varhainen lopetus (early stopping)
2. Opetusdatan madrén kasvatus
3. Keinotekoisen datan lisidminen (data augmentation)
4. Regularisaatio
5. Yhdistelmametodit (Ensembled methods)
[IBM 2021]

4.7.1.1 Varhainen lopetus (early stopping)

Tehokas ja helppo keino eliminoida ylisovittautuminen on kayttdd varhaisen lopetuksen (early stop-
ping) menetelmid, jossa mallin opetus keskeytetdéin automaattisesti, kun vaikuttaa, ettd malli alkaa
ylisovittua. Graafin 4 tilanteessa mallin opetus lopetettaisiin epookkiin 4 tai 5, jolloin validointitark-
kuus oli korkeimmillaan noin 75 %. Varhainen lopetus itsessddn kykenee estimédén mallin ylisovit-
tautumisen kokonaan. Sen merkittavéna riskind kuitenkin on ylisovittautumisen vastakohta alisovit-
tautuminen (underfitting), jolloin malli ei opi edes opetus dataa. Optimaalinen malli on sellainen, joka

on ylisovittautumisen ja alisovittautumisen vélilla. [IBM 2021]

4.7.1.2 Opetusdatan mdrén kasvatus

Opetusdatan mairin kasvatuksen idea ylisovittautumisen ehkdisyyn on antaa mallille enemmén mah-
dollisuuksia 16ytdd luokkien ominaispiirteet. Huomattavaa kuitenkin on, ettd uuden datan tulisi vas-
tata vanhaa dataa. Mikaéli uusi data poikkeaa vanhasta datasta, se voi johtaa entistd pahempaan yliso-
vittautumiseen. [IBM 2021]

4.7.1.3 Datan keinotekoinen liséiéiminen (data augmentation)

Datan mééran lisdédminen ei aina ole mahdollista. Télloin erds vaihtoehto datan méérdn kasvattami-
seen on luoda uusia datatapauksia vanhoja muokkaamalla eli datan keinotekoinen lisddminen (data
augmentation). Datan keinotekoinen lisddminen toimii erityisen hyvin ja intuitiivisesti kuvadatan
kanssa. Kuva datalle on helppo suorittaa muunto-operaatioita, kuten kuvan peilaus, kierto, kirkkau-
den muuttaminen ja kohinan lisddminen. Nditd muunnettuja kuvia voidaan kdyttdd muun datan li-
sdksi, tai vaihtoehtoisesti suoritetaan satunnaisia muunto-operaatioita kaikille kuville, jolloin sama

kuva on aina hieman erilainen jokaisessa erdssa. [Elgendy 2020 s.180]
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4.7.1.4 Regularisaatio

Ylisovituksesta kérsivd malli on liian monimutkainen ja sen painot ovat erikoistuneet opetusdataan.
Neuroverkon monimutkaisuus syntyy kahdesta tekijistd, painojen maarista ja niiden arvoista. Ndiden
tekijoiden kautta voidaan vaikuttaa mallin monimutkaisuuteen. Painojen maardén voidaan vaikuttaa

muuttamalla mallin rakennetta ja painojen arvoihin parametrien avulla. [Brownlee 2019b]

Mallin monimutkaisuuden vdhentdminen rakenteen kautta tarkoittaa tyypillisesti kerrosten syste-
maattista poistamista ja pienentdmisestd. Tétd jatketaan, kunnes ylisovittautumista ei endéd havaita.
Rakenteellisten muutosten sijasta yleisempi tapa mallin monimutkaisuuden vihentdmiseen on rajoit-
taa sen painojen arvoja. Tdma tarkoittaa painojen arvojen pitdmistd pienend. Pienet painojen arvot
tekevit mallista yksinkertaisemman, jolloin se ei ole niin altis syotedatan luonnollisille tilastollisille
vaihteluille. N&itd menetelmid, jotka rajoittavat painojen arvoja pysyméén pienind, kutsutaan regula-
risaatioksi. Termid regularisaatio kdytetdén yleisesti myds metodille, joiden tarkoituksena on vihen-
tdd yleistdmisvirhettd, muttei opetustusvirhettd. Tdméan vuoksi aikaisemmin mainittuja metodeja var-
hainen lopetus ja datan keinotekoinen lisddminen voidaan myds kutsua regularisaatiomenetelmiksi.
[Brownlee 2019b]

Neuroverkkojen yleisin regularisaatio menetelmé on L2-regularisaatio (weight decay). Menetelma
kannustaa mallia pitimé&n painojen arvot pienind. TAma tapahtuu lisidmalla regularisaatiotermi mal-

lin kustannusfunktioon (loss function). [Brownlee 2019b]

Toinen yleinen regularisaatiometodi on lisdtd neuroverkon arkkitehtuuriin pudotuskerroksia (dropout
layer). Yksinkertaisuudessaan pudotusmenetelmé deaktivoi osan kerroksen neuroneista, jolloin niitéd
ei oteta huomioon lainkaan kyseiselld kierroksella. Menetelma saattaa aluksi vaikuttaa epdloogiselta,
mutta se kannustaa jokaista neuronia ottamaan enemmaén vastuuta lopullisesta tuloksesta. Téll6in es-
tetddn tilanne, jossa ainoastaan yksi dominoi muita. Pudotuskerros tyypillisesti alustetaan deaktivoi-
maan 30 % - 50 % kerroksen neuroneista. [Elgendy 2020 s.125-127]
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5 Laitteisto, kuvien esikasittely ja rajaukset

5.1 Laitteisto

Tutkimus suoritettiin kennelliiton tarjoamalla tietokoneella, jossa seuraava laitteisto:
Kayttojarjestelméa: Windows 10
Prosessori: 11th Gen Intel 17-11700K
Hajasaantimuisti: 16GB
Naytonohjain: NVIDIA GeForce RTX 3070 8GB

Ohjelmointi kielend kdytin Python 3 ja sen seuraavia kirjastoja:
- Keras
- Tensorflow
- Pandas
- Weighs and biases
- Jupyter lab
- Mathplotlib
- SKlearn
- Labellmg
- Skimage
- Numpy
- Pydicom

5.2 Tiedostomuoto

Alkuperiiset rontgenkuvat ovat DICOM-muodossa. Koneoppimisen kirjastot eivét tue laajasti DI-
COM-tiedostomuotoa, jonka vuoksi kuvien tiedostomuoto kannattaa vaihtaa paremmin tuettuun
muotoon. Hyvid vaihtoehtoja lopulliselle kuvatiedostomuodolle on pari, JPG ja PNG. Lopulta valitsin

PNG:n tiedostomuodoksi, silld se on hdvioton, eli kuva ei menetd informaatiota pakkauksessa.

5.3 Normalisointi
Lonkkanivelrontgenkuvia otetaan useiden eri valmistajien laitteilla ja erilaisilla asetuksilla. Téll6in
otetuissa kuvissa on havaittavissa kuvauslaitteen kddenjélki, jolloin koneoppimisen mallit saattavat

ylisovittautua laitteet tuottamaan pikselijakaumaan. [County 2020]

Rontgenkuville tyypillisid normalisointitekniikoita ovat histogramminormalisointi ja CLAHE-nor-
malisointi. Histogramminormalisoitu rontgenkuva ndyttd4 usein tummemmalta, kun CLAHE-norma-

lisointi tuottaa terdvén kuvan, jossa etenkin luusto korostuu. Kun tarkoituksena on tarkastella koirien



-33-

lonkkanivelid, on luuston korostus mielekidstd (kuva 12). Tdmén vuoksi normalisoin kaikki rontgen-

kuvat CLAHE-normalisoinnilla.

Alkuperainen 5 CLAHE Normalisoitu
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Alkuperainen Q CLAHE Normalisoitu
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Alkuperainen CLAHE Normalisoitu

500 4 500 -

1000 4 1000 4
1500 1 1500 1
2000 4 2000 4

2500 1 2500 1

0 500 1000 1500 2000 0 300 1000 1500 2000

Kuva 12. Kuvia ennen ja jilkeen CLAHE-normalisoinnin.
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5.4 AHE ja CLAHE

AHE Adaptive Histogram Equalization on digitaalisten kuvien prosessointitekniikka, jonka tavoit-
teena on parantaa kuvan kontrastia tehden kuvasta terdvimman. Tdmé tapahtuu laskemalla useita
pikseli-intensiteettihistogrammeja kuvan eri alueista. Ndiden paikallisten histogrammien avulla uu-
delleen rakennetaan pikseleiden kirkkausarvot, joista syntyy alkuperdistd terdvdmpi kuva. [Rubini
and Pavithra 2019]

AHEn yksi ongelma on se, ettd silld on taipumus korostaa litkaa kuvassa esiintyvéd kohinaa. CLAHE
eli Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization on AHE muunnos, jonka tarkoitus on vahentida
AHEn ominaisuutta ylikorostaa kohinaa. CLAHE toimii muuten samanlailla kuin AHE, ainoana
erona on, ettd se rajoittaa pikseleiden kontrastia viereisten pikseleiden kirkkauden perusteella, jolloin

kuvan kohina ei ylikorostu. [Rubini and Pavithra 2019]
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6 Lonkkanivelobjektin tunnistus

Lonkkanivelrontgenkuvissa on paljon tuloksen kannalta irrelevanttia aluetta. Jotta automaattinen
lonkkanivellausuja saavuttaisi parhaan mahdollisen suorituskyvyn, lonkkanivelkuvat tulisi rajata si-
ten, ettd ne siséltdisivdt mahdollisimman vdhén turhaa aluetta, ja titen pakotetaan malli tarkastele-
maan lonkan laadun kannalta keskeisid alueita. Tdman liséksi yhdessd kuvassa on kahdet lonkat ja

ndmd tulisi erottaa toisistaan, jotta voidaan antaa molemmille itsendiset tulokset.

Tehtdvén suorittamiseksi loin objektintunnistusmallin.

6.1 Data

Téllainen objektintunnistusalgoritmi kdyttda oppimiseen kuvadataa ja kuviin liitettyjd annotointitie-

dostoja. Annotointitiedostosta kdy ilmi kuvasta haettavien objektien sijainnit ja niiden luokat.

Annotointitiedostoja voi olla useaa eri muotoa. Itse valitsin XML-tiedostomuodon sen ollessa minulle
ennestién tuttu. Namd XML-tiedostot ovat muodoltaan seuraavanlaisia:

<annotation>
<size>
<width>3512</width>
<height>4224</height>
<depth>1</depth>
</size>
<object>
<name>Lonkka</name>
<bndbox>
<xmin>996</xmin>
<ymin>1605</ymin>
<xmax>1496</xmax>
<ymax>2118</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>Lonkka</name>
<bndbox>
<xmin>2009</xmin>
<ymin>1612</ymin>
<xmax>2584</xmax>
<ymax>2080</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Kuva 13. Esimerkki XML-muotoisesta annotointi tiedostosta.

Kuvassa 13 elementti <size> pitdi sisdlldén tiedot kuvan leveydestd, korkeudesta ja syvyydestd, eli
onko kuva viérillinen (3) vai mustavalkoinen (1). Elementti <object> kertoo objektin luokan, joka
tassd tapauksessa on aina vakio "Lonkka” seké kyseisen objektin rajalaatikko elementin < bndbox>.

Rajalaatikkoelementin alaelementit <xmin>, <ymin>, <xmax>, <ymax> ovat
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kuvakoordinaattiarvoja, jotka kertovat kyseisen rajalaatikon vasemman ylikulman (xmax, ymax) ja
oikean alakulman (xmin, ymin). Kun rajalaatikon vasen yl4 ja oikea alakulma on tiedossa, voidaan

niiden avulla luoda suorakulman muotoinen rajalaatikko.

Alkuun paastdkseni tuli minun luoda manuaalisesti dataa mallin opetukseen eli valita lonkkakuvia ja
luoda niille annotointitiedostot. Tehtdvin suorittamiseen hyddynsin Labellmg-tyokalua [Labellmg
2022], jonka avulla annotointitiedostojen luomien on kohtalaisen nopeaa ja suoraviivaista. Myohem-
min lisdsin opetusdatan méérad syottdmalla lonkkanivelobjektin tunnistusalgoritmille uusia lonkka-
kuvia, joille jarjestelmid automaattisesti loi annotointitiedostot. Tarkastettuani uusien annotointitie-

dostojen paikkansapitdvyyden ja korjattuani niissd olleet virheet siirsin tapaukset opetusdataan.

6.2 Rajalaatikon oikeellisuus

Jéarjestelmédn tavoitteena oli siis luoda rajalaatikko kuvassa olevien lonkkanivelten ymparille. Tdmén
rajalaatikon pitdisi pitdd sisdlldén kaikki relevantti tieto lopullisen lonkkalausunnon antamiseksi.
Néin jdlkeenpdin en ole varma tavoitteen toteutumisesta. Kukaan lausuntoja antava henkilo ei ole
kommentoinut luomiani rajalaatikoita. On syytd epdilld, etteivat luomani rajalaatikot ole valttimétta
optimaaliset. Tdméa ilmenee, kun vertaa luomiani rajalaatikoita vastaavassa tutkimuksessa [McEvoy
et al. 2021] kaytettyihin rajalaatikoihin. Heiddn kokeneet eldinlddkarinsd loivat huomattavasti laa-
jempia rajalaatikoita kuin miné kuvassa 14. Mikaili kdy ilmi, ettd luomani rajalaatikot ovat liian pie-
nid, olisi jarkevad opettaa jarjestelméni uudelleen parempien rajalaatikoiden kanssa. Huonot rajalaa-

tikot todennékoisesti vaikuttaisivat negatiivisesti itse lonkkanivellausujan suorituskykyyn.

JEN

Kuva 14. Vihredt minun tekeméni rajalaatikot, sininen arvioni [McEvoy ef al. 2021] tutkimuksessa

kéaytetyistd rajalaatikoista.
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6.3 Prosessi

Ensimmadinen vaihe prosessissa oli valita, mitd objektin tunnistusalgoritmia kannattaisi kayttaa tassa
tehtdavissa. Selvittelyn jdlkeen jarkeviéd vaihtoehtoja jdi kaksi: Mask R-CNN tai jokin YOLO-perhee-
seen kuuluva metodi. Aluksi kddnnyin YOLOv3:n puoleen, silld se vaikutti olevan tehokkaampi kuin
Mask R-CNN. En kuitenkaan saanut YOLOv3:ea toimimaan oikein, jonka vuoksi paddyin kokeile-
maan Mask R-CNN -algoritmia. Mask R-CNN:n implementointi ei myoskdédn ollut erityisin suora-
viivainen prosessi. Eniten hankaluutta aiheutti metodin riippuvuudet kirjastojen vanhoihin versioihin,

jonka vuoksi jouduin tekeméén useita versioiden takaisinkiertoja.

Sain kuitenkin metodin loppujen lopuksi toimimaan. Seuraava vaihe oli datan valmistelu Mask R-
CNN -mallin opetukseen. Alkuun valmistelin 200 kuvan aineiston, jossa oli yhteensd 400 rajalaatik-
koa lonkkanivelille. Uskoin 200 kuvan aineiston olevan riittivd ensimmaisten testien tekemiseen,

silld tarkoitukseni oli hyddyntdi siirto-oppia ja alustaa malli Mask R-CNN COCO-painoilla.

Opetin mallia alkuun viisi epookkia, jonka jdlkeen testasin sen suorituskykyé syottdmalla testiksi 200
uutta kuvaa, joita malli ei ole aikaisemmin “néhnyt”. Nama tulokset olivat lupaavia ja malli loi suo-

raan oikeat rajalaatikot suurimpiin osiin kuvista. Samalla kuitenkin ilmeni muutamia ongelmia.
6.3.1 Ensimmaiset ongelmat

Ensimmaiseksi mallilla oli taipumus “16ytd4” sama lonkkanivel moneen kertaa tehden yhdelle lonk-
kanivelelle useita osittain paéllekkaisid rajalaatikoita. Tutkiessani ongelmaa huomasin, ettd parhaalla
lonkkanivelrajalaatikolla oli aina korkein todennédkdisyys verrattuna muihin pééllekkéisiin rajalaati-
koihin. Ongelman korjaamiseksi muokkasin jirjestelméién siten, ettd mikili havaitaan toisiaan leik-
kaavia rajalaatikoita, tdlloin jéljelle jatetdén ainoastaan rajalaatikko, jolla on suurin todennékdisyys.
Myo6hemmin kuitenkin 16ysin Mask R-CNN-konfiguraatiosta asetuksen DETECTION MAX IN-
STANCES, jolla pystyy rajaamaan enimmaistunnistusten méérad. Asettamalla asetukselle arvoksi 2
rajoittaa mallia palauttamaan enintddn 2 rajalaatikkoa korjaten alkuperdisen ongelman ja tehden

muista muutoksista turhia.

Mallilla oli myds ongelmia tunnistaa huonoja D- ja E-lonkkanivelid. Tdmai oli mielenkiintoinen ha-
vainto, silld se kertoo, ettd luokkien vélilld on selkeitd havaittavia eroja, miké antaa toivoa itse auto-
maattiselle lonkkalausujalle. Ongelmia oli helppo korjata. Ensimmaéisessd 200 kuvan opetusaineis-

tossa ei ollut juurikaan nditd D- ja E-kuvia. Manuaalinen D- ja E-kuvien lisddminen korjasi ongelman.

Opetusaineistossa jokainen kuva oli suunnattu samansuuntaisesti. Testiaineistossa kuitenkin oli muu-
tamia kuvia, jotka ovat yldsalaisin opetusaineiston kuviin verrattuna. Néisté eri tavoin suunnatuista
kuvista malli ei kyennyt 16ytdméaan lonkkanivelid erityisen hyvin. Liséksi haluan muutenkin kaikkien
kuvien olevan samoin pdin suunnattu. Ongelman korjaamiseksi lisdsin jérjestelméédn seuraavan omi-
naisuuden. Mikili malli ei 10ytényt kahta lonkkaniveltd kuvasta, tdlloin kuvaa kddnnetddn 90 astetta,

jonka jdlkeen malli koittaa etsid lonkkia uudestaan nyt kdénnetystd kuvasta. Kuvan kddntdmistd ja
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lonkkien uudelleen etsimisté toistetaan, kunnes malli 16ytdd kahdet lonkat tai kuvaa on pyoritetty 270
astetta mitddn 10ytdmattd. Tastd operaatiosta lisdsin annotointitiedostoon elementin, joka kertoo,
montako kertaa kuvaa on kdénnetty, jotta on 16ydetty kahdet lonkat. Tdmé muutos vaikutti riittdvalta

ongelman ratkaisemiseksi. Lisdd ongelmia kuitenkin ilmeni myShemmissé testeissa.

6.3.2 Opetusaineiston kasvatus

Ensimmadisten ongelmien korjausten jélkeen vuorossa oli aika kasvattaa opetusaineiston kokoa. Kor-
jatessani ongelmia lisdsin aineistoon yhteenséd 100 kappaletta D- ja E-lonkkakuvia, joka nostivat ope-
tusaineiston koon 300 kuvaan ja 600 lonkkaniveleen. Muuten kasvatin opetusaineiston kokoa syotta-
malla mallille uusia testikuvia ja tarkastamalla mallin niille antamat rajalaatikot, ja mikali rajalaatikko
vaikutti hyviltd, lisdsin kuvan opetusaineistoon. Jos rajalaatikko oli huono tai kuvalle ei 16ydetty
ollenkaan rajalaatikoita, korjasin ne ja lisdsin ne manuaalisesti. Manuaalista korjausta tarvitsi vain
hyvin pieni méddrd kuvia. Myohemmin toistin tdtd prosessia kuvien méiérén lisidmiseen, jolloin lopul-

lisen opetusaineiston koko oli yhteensd 1450 kuvaa.
6.3.3 Laajat testit

Lonkkanivelen hahmontunnistusalgoritmin tarkoitus tdssé tutkimuksessa on siis tuottaa syotedataa
lonkkanivelen automaattiselle lonkkalausuntojérjestelmaille. Kun lopullinen opetusaineisto lonkka-
nivelhahmontunnistuksen opetukseen oli koossa, oli aika luoda lopullinen malli. Tdmén opetusdatana

datana kdytin 1216 ja validointidatana 243 rajalaatikoilla varustettua kuvaa.

Havion (Loss) kehitys

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

loss val_loss

Kuva 15. Opetus- ja validointihdvion kehitys.

Malli oppi nopeasti ja hdvion kehitys vaimeni nopeasti ensimmdiisen epookin jélkeen kuvan 15 mu-

kaisesti. Opetin mallia seitsemén epookin ajan, joka kesti yhteensd noin 24 tuntia.
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Kun lopullinen malli oli valmistunut, oli aika aloittaa mallin testaaminen ja syotedatan luominen au-
tomaattiselle lonkkanivellausujalle. Tamé tapahtui syottdmélld mallille kuvia, joita se ei ole aikai-
semmin “ndhnyt”, jolloin mallin tehtdvéd on luoda rajalaatikot molemmille kuvassa oleville lonkka-
nivelille, joiden tiedot tallennetaan annotointitiedostoon. Ndiden annotointitiedostojen avulla voidaan

leikata alkuperdisestd lonkkakuvasta rajalaatikoiden merkkaamat lonkkanivelet omiksi kuvikseen.

Ensimmadinen laaja testi piti sisdlldén noin 26 000 kuvaa eli noin 52 000 lonkkaniveltd. Tamain testin
yhteydessd ilmeni viimeiset ongelmat. Ongelmana oli vaarét positiiviset rajalaatikot kuvissa. Naitd
oli kahdenlaisia. Ensimmaisené olivat tapaukset, joissa malli 10ysi lonkkanivelid kuvista, jotka eivit
edes olleet lonkkakuvia. Toisena olivat lonkkanivelkuvat, joissa lonkkanivel tunnistettiin vaardin
kohtaan, tai lonkkanivel oli vdirin suunnattu, usein yldsalaisin. Tutkiessani néitd vadrid positiivisia
rajalaatikoita huomasin, ettd mallin antama todenndkdisyys sille, ettd ndma rajalaatikot pitivat sisél-
1d4n lonkkanivelen oli kaikissa selkeisti alle 90 % samalla, kun oikeiden positiivisten rajalaatikoiden
todenndkoisyys oli ldhes aina yli 95 %. Pédstdkseni eroon vairisti positiivisista rajalaatikoista, lisdsin
seuraavan ehdon: Mikaéli malli antaa rajalaatikon, jonka todennékdisyys on alle 90 %, télloin voidaan
olettaa rajalaatikon olevan viéra positiivinen, joka johtuu siitd, ettd kuva on vdirin suunnattu tai se ei
ole lonkkanivelkuva. Télloin kuvaa kdinnetddn 90 astetta, kunnes malli palauttaa kuvalle kaksi raja-
laatikkoa, joiden molempien todenndkdisyys on yli 90 % tai kuvaan on kédinnetty yhteensd 270 astetta

eikd ehtoja tdyttivid rajalaatikoita ole syntynyt, jolloin kuva hylét4én.

6.4 Tulokset

Kun lopulliset korjauksen on tehty, on aika tehdd viimeiset testit mallin suorituskyvyn evalu-
oimiseksi. Evaluointiin kdytin seuraavia kolmea testia:

1. Testataan mallin kyky kddntda kuva oikeaan suuntaan.

2. Testataan mallin kyky hylatd kuvat, jotka eivit ole lonkkanivelkuvia, kuten selké ja kyynér.

3. Testata, kuinka malli toimii todellisen laajan aineiston kanssa.

6.4.1 Testi 1. Vaarin suunnatut kuvat

Loin 216 lonkkakuvan aineiston, jossa jokainen kuva on suunnattu vairin eli alkuperiistd kuvaa kdéan-
netty 90, 180 tai 270 astetta. Tamén jédlkeen syotin aineiston mallille ja tarkastin, onnistuuko malli

kddntdmaddn ja rajaamaan kaikki lonkat oikein.

Malli ei onnistunut luomaan rajalaatikoita kahdelle kuvalle, koska néisséd todenndkoisyydet jdivit alle
90 %. Kaikki muut 214 kuvaa kédédnnettiin oikein ja malli palautti oikeat rajalaatikot. Parin kuvan

hylkdaminen ei ole erityisen vakavaa, tirkedampai on, ettei syntynyt viérid positiivisia.
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6.4.2 Testi 2. Vaarat tutkimukset

Loin 194 selké- ja kyynédrkuvan aineiston, jonka syotin mallille selvittddkseni kykeneeko se hylkaa-
méén kaikki kuvat. Jokainen kuva hyléttiin, kuten pitikin. Malli kuitenkin palautti kolmesta kuvasta

yhdet rajalaatikot, jotka ylittivét tuon 90 % todenndkdisyyden.

Tédma testi kertoo myds mallin kyvystd tunnistaa lonkkakuva muista kuvista, minké avulla voidaan

seuloa védrin merkattuja kuvia lonkkakuva aineistosta.

6.4.3 Testi 3. Toiminta oikean aineiston kanssa

Téssé testissd oli kaikkiaan 26 095 kuvaa. Tété aineistoa ei ole ennestididn seulottu virheiden varalta,

kuten véirin suunnatut kuvat ja ei lonkkakuvat.

25 878 kuvalle malli tunnisti kahdet rajalaatikot ilman kuvan ké&anto4, joiden todennikoisyys olla
lonkkanivel on yli 90 %. Kuvan kdénnon jalkeen 135 kuvalle tunnistettiin rajalaatikot, joiden toden-
nékoisyys olla lonkkanivel on yli 90 %. Jiljelle jdi 82 kuvaa, joista malli ei 16ytényt lonkkanivelid
vaaditulla 90 % tarkkuudella. Eli hyviksyttyja kuvia, joissa kahdet yli 90 % tarkkuudella varustetut
rajalaatikot oli yhteensd 26 013/26 095 eli noin 99.7 % ja hylattyja kuvia 82/26 095 eli noin 0.3 %.

Kun selasin hyviksyttyja kuvia virheellisten rajalaatikoiden varalta, en havainnut ensimmaistidkaan
virhettd. Tdma ei tarkoita, etteiko niitd voisi olla ollenkaan olemassa, mutta voin kuitenkin varmuu-
della todeta oikeiden positiivisten rajalaatikoiden méard olevan yli 99.5 %. Hyléttyja kuvia oli véhén,
jolloin ne olivat nopea manuaalisesti tarkastaa. Néistd 82 kuvasta 44 hyléttiin oikein, koska ne eivit
olleet lonkkanivelkuvia. Jéljelle jdi 38 lonkkanivelkuvaa, joille syysté tai toisesta ei saatu luotua ra-
jalaatikoita, joiden todenndkdisyydet ovat yli 90 %. Useille kuville tissd joukossa 16ytyi melko sel-
keit syyt sithen, miksi malli ei kyennyt luomaan hyviksyttavid rajalaatikoita. Tyypillinen syy oli se,
ettd lonkkanivel oli osittain peittynyt muun muassa puolimerkin alle kuten kuvassa 16. Kokonaisuu-
dessa tédssd joukossa oli melko vdhédn lonkkanivelkuvia, joille ei ole selkedd syyté sille, miksi malli

on hyldnnyt ne.
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Kuva 16. Hylattyjé kuvia, joissa lonkkanivel on peittynyt tunniste- ja puolimerkin alle.

6.5 Pohdinta
Malli toimii erittdin hyvin. Tavoite minimoida virheelliset rajalaatikot onnistui erittdin hyvin, kun
oikeita positiivisia rajalaatikoita on ainakin 99.5%. Uskon tdmén osuuden olevan vieldkin korkeampi,

koska olen selannut yli 10 000 kuvaa havaitsematta yhtikaén virheellistd rajalaatikkoa.

Lisdksi vield vdidrien negatiivisten tapausten madrd oli hyvin pieni, jolloin ne olisi voinut vaikkapa
manuaalisesti korjata. Titd en kuitenkaan tehnyt, kun kdytossd on kymmenidtuhansia kuvia, néin pie-
nilld madréllad kuvia ei ole merkitystd. Tamé védrien negatiivisten tapausten vihyys yllétti ja olin

varautunut huomattavasti isompiin méaériin.

Valittu Mask R-CNN ei ndin jidlkeen péin ajatellen varmastikaan ollut paras vaihtoehto jirjestelméin
objektintunnistusmallille. Suurin ongelma oli sen hitaus, koska Mask R-CNN ei tue uusia RTX 30X0-
grafiikkakortteja, jolloin malli kéyttdd ainoastaan prosessoria. Opetusdatan koon ollessa 1216 kuvaa
kukin epookki kesti 3% tuntia. Epookkien ja opetusdatan madrén kasvattaminen olisi nopeasti johta-
nut tilanteeseen, jossa mallin opetus olisi kestéinyt useita péivid. Olisi ollut mielenkiintoista selvittda,
miten malli olisi oppinut, jos olisi opettanut sitd useamman epookin ja suuremman aineiston kanssa;

olisiko tdlloin viimeisetkin virheet karsiutuneet pois?

Rajalaatikoiden oikeellisuus kuitenkin jii askarruttamaan. Nykytiedon valossa rajaisin lonkkanivelet
laajemmin. Lopullinen automaattinen lausunnon antaja saattaisi toimia paremmin laajempien rajalaa-

tikoiden kanssa. Tdma kannattaisi tutkia my6hemmin.
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7 Automaattinen lonkkalausuja
Automaattisen lonkkalausuntojérjestelmén tavoite on tunnistaa koiran lonkkanivelen laatu FCI:n
médrittdimien ohjeiden mukaisesti. Mikéli automaattinen lonkkanivellausuja saavuttaa korkean suo-

rituskyvyn lonkkanivelten laadun tunnistamisessa, olisi silld potentiaalista kliiniseen kéyttoon.

7.1 Data

Automaattinen lonkkalausuja kdyttdd datana edellisen kappaleen lonkkanivelobjektin tunnistusjérjes-
telmén tuottamia rajalaatikoiden rajaamia kuvia. Datan maird on kasvanut prosessin aikana useaan
otteeseen ja lopullinen aineiston koko on 106 162 rajattua lonkkanivelkuvaa. Néistd 92 750 kuvaa
kdytetddn opetus/validointidatana ja loppua 13 412 kuvaa testidatana. Opetus/validointidata koostuu
rontgenkuvista vuosilta 2013-2020 ja testidata vuoden 2021 kuvista. Kuvien rodut on rajattu 20 ylei-

sempédn lonkkanivelkuvattuun rotuun, jotta prosessointiajat pysyisivét kohtuullisina.

Kiytdssd olevan datan luokkajakauma on vino, kuten taulukosta 9 voi havaita. Syvdoppimisen mallit
on luotu toimimaan etenkin tasapainoisen luokkajakauman kanssa, jolloin niiden suorituskyky tippuu
vinon luokkajakauman kanssa. Todellisuudessa datan luokkajakauma on harvoin tasapainoista, jonka
vuoksi on luotu useita erilaisia menetelmid, joilla voidaan kamppailla vinon luokkajakauman aiheut-

tamia ongelmia vastaan. [Johnson and Khoshgoftaar 2019]

Data A B C D E Yht.
Opetus/validointi 45546 27584 14194 4552 874 92750
Testi 6630 3672 2452 506 152 13412

Taulukko 9. Opetus/validointi- ja testidatan mééra kussakin luokassa.

Prosessin alussa kaikki kuvat olivat alkuperdisessd asennossaan. Tdma muutettiin my6hemmin siten,
ettd kaikki kuvat ovat kddnnetty samaan suuntaa, eli kdytdnnossi toinen lonkkanivel on peilattu kuten
kuvassa 17. Tdma tapahtui etsimilld kuvan lonkkanivel-rajalaatikoiden pienin x-arvo, jonka perus-
teella voidaan tunnistaa kuvan (ei koiran) vasen ja oikea lonkkanivel. Kun kuvan oikea lonkkanivel
on tunnistettu, voidaan tdlle suorittaa horisontaalinen kdinto, jolloin vasen ja oikea lonkkanivel osoit-
tavat samaan suuntaan. Muutoksen avulla kuvista tuli yhdenmukaisimpia, joka paransi jirjestelméin

suorituskykyd merkittavésti.
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Kuva 17. Lonkkanivelkuvien kdanto samaan suuntaan.

Lisédksi konvoluutioneuroverkko vaatii kaikkien sydtekuvien olevan samankokoisia. Alkuperiisten
leikattujen lonkkanivelkuvien resoluutio vaihteli paljon. Pienemmilldin resoluutio oli 120 x 120 ja
suurimmillaan yli 500 x 500. Suurin osa kuitenkin oli 180 x 180 ja 250 x 250 vililld. Témén vuoksi

valitsin 200 x 200 olevan sopiva lopullinen resoluutio.

7.2 Luokittelu vai regressio?

Aineiston ollessa kéyttovalmis seuraavaksi on vuorossa mallien luonti. Kysymyksena kuitenkin oli,
onko tdma tehtdvé ldhempéni regressiota vai luokittelua? Intuitiivisesti tehtdvdhén on selkedsti luo-
kittelutehtdava, kun tavoitteena on ennustaa lonkkanivelten laatua viiteen eri luokkaa [A, B, C, D tai
E]. Luokat ovat tissd tehtdvisséd ordinaalisia, jonka vuoksi luokittelu ei valttimaéttd ole mielekasta.
Potentiaalinen ongelma syntyy siitd, ettei luokittelija vélttimattd ota huomioon luokkien ordinaali-
suutta. Talloin voisi syntyd seuraava tilanne: Luokittelija antaa lonkalle vaikkapa 49 % todennékoi-
syyden kuuluvan A luokkaan ja 51 % todennikoisyys kuulua D luokkaan. Téssd tehtdvissa tdllainen
tulos ei ole jarkevé, silld luokat A ja D ovat kaukana toisistaan eikéd niiden vililld ole rajatapausta.
Mikali luokat olisivat A ja B, tilloin tulos olisi jarkeva, koska tdlloin on mahdollista, ettd kyseessa
on rajatapaus. Regression etuna on, ettei edellinen tapaus olisi mahdollinen. Tehtévistd voidaan luoda
regressiotehtdvd muuntamalla luokkien diskreetit arvot jatkuviksi. Taten alkuun valitsin regression,
ja mielivaltaisesti paétin asteikoksi [A =5, B=15, C =25, D =35, E =45].

Kayttamieni konvoluutioneuroverkkomallien erdéné etuna on niiden helppous muuttaa regressioteh-
tava luokittelutehtdviksi. Myohemmin péétinkin testata, kuinka malli toimii, mikéli tehtdvd muute-
taan luokitteluksi. Pieneksi yllatyksekseni luokittelija vaikutti toimivan hyvin, ja luokittelija oppi da-

tasta sen ordinaalisuuden. Tdmén vuoksi péétin jatkaa jarjestelman kehitysté luokittelutehtidvéna.

7.3 Mallit ja arkkitehtuuri
Tutkimus keskittyi syvdoppimisen malleihin, etenkin konvoluutioneuroverkkoihin. Konvoluutioneu-
roverkko valikoitui sen hyvistd suorituskyvysti kuvadatan kanssa, joka on tdmén tutkimuksen kes-

kiossd. Kokeilin myos, kuinka tukivektorikone suoriutuu tehtivista.
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7.3.1 Mallien evaluointi

Koska aineiston luokkajakauma on vino, perinteinen tarkkuus ei ole mielekds metriikka mallien suo-
rituskyvyn evaluointiin. Tdémén vuoksi kdytén mallien evaluointiin F1-lukua, joka toimii hyvin vinon

luokkajakauman kanssa.

7.3.2 Konvoluutioneuroverkon arkkitehtuuri

Mallin arkkitehtuurilla on erittdin suuri vaikutus mallin suorituskykyyn. Tdmén vuoksi tutkimuksessa
kului paljon aikaa erilaisten verkkoarkkitehtuurien kokeiluun, jotta 16ytdisin parhaiten toimivat tahén

tehtavain.

Padstikseni alkuun ja saadakseni ensimmaiset tulokset, joita ldhted vertailemaan, loin melko yksin-
kertaisen konvoluutioneuroverkon. Ensimmadisen mallin arkkitehtuuri oli rakennettu mielivaltaisesti
ottamalla inspiraatiota VGG16-mallin arkkitehtuurista. Tarkoituksena tosiaan ei ollut luoda erityisen

hyvii mallia, mutta pikemminkin ensimmadinen, jonka tulosta ldhtee vertailemaan ja parantamaan.

7.4 Ylisovittautuminen

Ylisovittautuminen on sitked ongelma. Léhes jokainen kokeilemani malli kérsi ylisovittautumisesta
enemmaén tai vihemmain. Ylisovittautumisen ehkidisyksi ja vihentdmiseksi kokeilin useita erilaisia
menetelmid. Ensimmainen yritykseni oli yksinkertaisesti lisdtd datan maarda, mutta télld itsessddn oli
ylléattdvén pieni vaikutus ylisovittautumiseen. Kuitenkin kokeiluiden jilkeen jéljelle jaivit kolme eri-
tyyppistd menetelmaa:

1. Varhainen lopetus

2. Regularisaatio

3. Datan keinotekoinen lisdys

Varhainen lopetus seuraa validoinnin F1-luvun kehitystd kuuden epookin ajan. Kun F1-luku ei ole
parantunut kuuteen epookkiin, palautetaan parhaan epookin painot. Tdma on tehokas ja varma tapa

varmistaa, ettei lopullinen malli kérsi ylisovittautumisesta.

Kayttoon jdi useita regularisaatiomenetelmid. Néitd ovat muun muassa L2-regularisaatio arvolla 0.01,

pudotuskerrokset aktivointitodennédkoisyydelld 0.3—0.5 ja erdn normalisointikerrokset.

Datan keinotekoiseen lisdykseen (data augmentation) jii seuraavat menetelmat, pieni satunnainen 0—
5 asteen kddnto oikeaan tai vasempaan suuntaan, kuvan litkuttaminen x-akselilla 0-10 pikselid va-

sempaan tai oikeaan suuntaan, kuvan y-akselilla litkuttaminen 0-15 pikselid ylos tai alas seka
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Gaussian kohinan lisddminen. Esimerkki datan keinotekoisen lisdyksen tekemistd muunnoksista on

kuvassa 18.
Alkuperainen " Augmentoitu
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Kuva 18. Alkuperdinen kuva ja kuva datan keinotekoisen lisddmisen suorittamien muunnosten jal-

keen.
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7.5 Tulokset

Malli Testi F1 | Aika s/epookki
Baseline 0.677 345
AlexNet 0.716 393
ResNet50V2 0.73 447
InceptionV3 0.736 377
VGG16 0.722 467

EfficentNetB2 0.746 903
EfficentNetB4 0.743 1370
ResNet50 + SVM | 0.64 ~

Taulukko 10. Mallin F1-luku ja yhteen epookkiin kulunut aika sekunteina.

Taulukon 10 tulokset on saatu opettamalla kutakin mallia k-ristiinvalidoimalla k:n arvolla 10. Ajan
sadstamisen vuoksi kaikkia malleja ei ole ajettu 10 kierrosta. Sen sijaan osa malleista on keskeytetty
manuaalisesti aikaisintaan viiden kierroksen jélkeen, mikéli kierrosten validointitulokset eivit eroa
toisistaan merkittavéasti. Taulukon 10 testitulos F1 on saatu valitsemalla kunkin mallin parhaan kier-

roksen painot, joita kdyttdmalld on luokiteltu testidatajoukosta.

Kaikki kokeilemani mallit ovat konvoluutioneuroverkkoja erilaisilla arkkitehtuureilla mukaan luke-
matta vaihtoehtoa ResNet50 + SVM. Tissé kédytin ResNet50 konvoluutioneuroverkkoarkkitehtuuria

piirteiden erotukseen ja tukivektorikonetta luokitteluun néiden piirteiden perusteella.

Taulukon 10 aika s/epookki ei ole tdydellinen metriikka kuvaamaan mallin kdyttam&a kokonaisaikaa,
silld osassa malleista varhainen lopetus keskeytti opetuksen jo 10-20 epookin kohdalla, kun toisissa
vasta 30—40 epookin vilisséd. Ei voida sanoa, ettd EfficentNetB2 kaytti kaksi kertaa enemmén aikaa
kuin ResNet50V2. Opetusaikoja olisi voinut merkittdvasti pienentdd, mikéli kadytossd olisi ollut
enemmén videomuistia (VRAM). Tamin vuoksi osassa malleista pystyi kdyttdméédn enintddn 12 ku-

van erdd kerrallaan. Lisédksi kéytin kaikissa malleissa vakio-oppimisnopeutta 0.001 (learning rate).

EfficentNetB2 ja -B4 saavuttivat testeissd melko selkedsti korkeimmat F1-luvut muihin malleihin
verrattuna, jonka vuoksi niiden voidaan todeta olevan parhaat mallit tehtdvédén. Ei kuitenkaan voida
sanoa kumpi versio B2 vai B4 EfficentNetistd on parempi, koska niiden F1-luvut ovat hyvin ldhelld

toisiaan.

7.5.1 Luokkakohtaiset tarkkuudet

Mallin suorituskyvyn luokkakohtainen tarkastelu antaa térkeda tietoa mallin toiminnasta. Sen avulla
voidaan havaita, onko jokin luokka vaikeampi kuin muut luokitella. Lisdksi kun téssa tehtdvassé luo-

kiteltava luokka on ordinaalinen, on oleellista tarkastella virhetilanteessa, miten kauas ennustettu
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luokka meni oikeasta luokasta. On huomattavasti suurempi virhe ennustaa A-lonkka D-lonkaksi kuin
A-lonkka B-lonkaksi.

. 85.9%
T 5696/6630
- 5000

B0.6% 9.4%
- 2225/3672 35 -4000

- 3000

Actual

- 2000

- 1000

0 1 2 3 3
Predicted

Taulukko 11. EfficentNetB2 sekaannusmatriisi. (0 =A, 1 =B,2=C,3 =D ja4 =E). Solun viri
kertoo tapausten mééran solussa. Solu, jossa ei ole yhtddn tapausta on musta ja solu, jossa eniten

tapauksia on vaalea.

Taulukossa 11 on EfficentNetB2 luokittelijan testidatasta tuottama sekaannusmatriisi. Tarkastele-
malla luokkakohtaisia tarkkuuksia voidaan havaita mallin toimivan selvésti parhaiten A-lonkkien
kanssa ennustaen 85.9 % tapauksista suoraan oikein ja 13.6 % viereiseen B-luokkaan. Muiden luok-
kien kanssa on enemmaén ongelmia. On mielenkiintoista havaita, ettd luokissa B, C, D, ja E mallilla
on taipumus mieluummin ennustaa luokka yhden asteen todellista paremmaksi kuin asteen huonom-

maksi.
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Kun tarkastellaan virhetilanteita taulukosta 11. Havaitaan, ettd malli kykenee luokittelemaan kaikki
luokat erittdin tarkasti +1 tarkkuudella, eli ennustaa tapauksen kuuluvan joko oikeaan luokkaan tai
yhteen naapuriluokista. Télloin kaikki luokkakohtaiset tarkkuudet ovat 98 % ja 100 % valilla.

Erilaiset mallit tuottavat erilaisia sekaannusmatriiseja. Taulukon 11 sekaannusmatriisin malli on ko-

konaisuudessa paras, mutta ei valttimaétta kaikissa luokissa.

- ss6li6630 o "5 - 5000

3 58.8% Q8% 03% - 4000
- 21603672 1

- 3000

Actua

- 2000

1000

0 1 2 3 a
Predicted

Taulukko 12. EfficentNetB2, jossa kidytettiin luokkapainoja (class weights) luokkajakauman vinou-

den aiheuttamien ongelmien korjaamiseen.

Esimerkiksi taulukon 12 mallin kyky luokitella E-luokkaa on huomattavasti parempi kuin taulukko
11 mallin. Taulukossa 11 malli luokittelee E-luokan 68.4 % tarkkuudella oikein, kun taulukon 12
malli 78.9 % tarkkuudella.
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7.5.2 Ennustetun luokan todennakadisyys

Mallin kyky ilmaista varmuus ennustetuista luokista on hyoddyllinen ominaisuus tdssé tehtdvassa.
Koska tehtdvéssi on rajatapauksia, tulisi mallin kyetd ilmaisemaan ndmaé tapaukset. Ei voida olettaa
mallin kykenevin luokittelemaan kaikkia rajatapauksia oikein, kun ne vaikuttavat olevan usein vai-

keita koulutetuille radiologeillekin.

Softmax-aktivointi mahdollistaa ennustuksien varmuuden tarkastelua. Timén avulla malli antaa tu-
loksena, milld todennékdisyydelld tapaus kuuluu mihinkin luokkaan, esimerkiksi [A:0.758, B:0.239,
C:0.002, D:0.0, E:0.0], joka tarkoittaa 75.8 % todennékoisyys, ettd tapaus kuuluu A-luokkaan, 23.9
% ettd B-luokkaan, 0.2 % ettd C-luokkaan ja 0 % C- ja D-luokkaan. Téssd esimerkissd malli palaut-
taisi tuloksena tapaukselle A-luokan. Asettamalla raja minimitodennédkoisyydelle, jolloin tapaus hy-
vaksytddn. Esimerkiksi todennidkoisemmaén luokan todennikdisyys pitdéd olla vahintddn 90 % jotta
tulos hyviksytddn. Sen avulla voidaan tarkastella mallin suorituskykya tapausten kanssa, joissa malli

on kohtalaisen varma ennustuksistaan.

Taulukosta 14 huomaa jélleen mallilla olevan paras suorituskyky A-luokan kanssa. Malli luokittelee
kaikki A-lonkat 100 % tarkkuudella, kun minimitodenndkdisyys on yli 80 %. Tama pitdd sisdlldén 65
% aineiston A-lonkista. A-lonkkien luokittelutarkkuus pysyy korkealla 96 %, vaikka minimitoden-
nékoisyys lasketaan 70 %:iin. Tarkkuus A-luokan kanssa syntyy hieman B-luokan kustannuksella.
Malli nimittéin ei kykene juuri lainkaan luokitteleman B-luokkaa. Malli luokittelee yli 80 % minimi-
todenndkoisyydelld B-luokan mieluummin A- tai C-luokaksi B-luokan sijasta. 3672 B-lonkasta aino-
astaan yksi luokitellaan oikein B-luokaksi, 80 % minimitodennédkdisyydelld. B-luokkaa aletaan luo-
kittelemaan oikein vasta yli 70 % minimitodennédkoisyydelld, mutta télldinkin tarkkuus on vain 50 %
ja osuus 21 %. Mallin suorituskyky C-luokan kanssa on mielenkiintoinen. Vasta 80 % minimitark-
kuudella malli alkaa luokitteleman hyvin C-luokkaa 95 % tarkkuudella ja 28 % osuudella. C-luokan
tarkkuus kuitenkin laskee rajusti, kun minimitarkkuus lasketaan 70 %. D- ja E-luokan kanssa malli

toimii odotettavasti. Tarkkuus laskee minimitodenné@kdisyyden pienentyessi ja samalla osuus kasvaa.
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Taulukko 13. Sekaannusmatriiseja (EfficentNetB2, sama malli kuin taulukossa 11), kun asetetaan

suurempi minimitodennékdisyys kuin 95 %, 90 %, 80 % ja 70 % ennustetulle luokalle.
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A, n=6630 B, n=3672 C, n=2452 D, n=506 E, n=152
Min Tod | Oikein | Osuus | Oikein | Osuus | Oikein | Osuus | Oikein | Osuus | Oikein | Osuus
>95 % 31% 1% 0% 20% | 96% 31%
>90 % 47% 3% 89% 5% 96% 33% |[91% 41%
>80 % 65% 12% | 95% 28% | 84% 57% | 86% 58%
>70% | 96% 50% 21% | 80% 53% | 79% m

Taulukko 14. Taulukoituja arvoja taulukon 13 sekaannusmatriiseista, kun n kertoo kyseisen luokan
kokonaismairdn. Oikein on oikein luokiteltujen tapausten mééri, kun ylitetdén rivin minimitoden-

nikoisyys ja osuus kertoo, kuinka monessa tapauksessa rivin minimitodennikoisyys ylitettiin.

7.5.3 Aktivointi

Konvoluutioneuroverkot eivét ole helposti tulkittavissa. Usein jad mysteeriksi, mitd kuvan alueita
malli ’katsoo” antaessaan tuloksia. Erds menetelmai, jolla voidaan hieman avata tdtd mysteerid, on

luoda niin sanottu aktivointilimpdkartta. Tdmén avulla voidaan visualisoida mistd kuvan alueista

malli on ”kiinnostunut”.
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Kuva 19. EfficentNetB2:n tuottamia aktivointilimpdkarttoja, tapauksen oikea luokka, ennustettu

luokka ja softmaxin tuottama luokkakohtainen ennustus suluissa. Sulkujen ensimmadinen luku ker-
too todennékoisyyden, ettd lonkka kuuluu A-luokkaa, toinen B-luokkaan, kolmas C-luokkaan, nel-
jas D-luokkaan ja viides E-luokkaan.
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Kuvasta 19 huomaa aktivointien tapahtuvan ympéri kuvaa. Mitd punaisempi alue on, sitd tirkeim-
pand malli on pitinyt kyseistd aluetta kyseisen ennustuksen tuottamisessa. Useassa tapauksessa akti-
voinnit ovat jokseenkin ymmarrettavissi, kun malli on kiinnostunut etenkin lonkkanivelen ja -maljan
alueesta. Kuvan 19 osa 6 on poikkeus tdhén, silld malli on erityisen “’kiinnostunut” kuvan alaosasta,
jossa ei pitdisi olla lonkkanivelen laatuun vaikuttavia tekijoitd. Jirkevimmat aktivoinnit vaikuttaisivat
olevan kuvan 19 osissa, joissa ennustettu luokka sai korkean todennikoisyyden, eli 1, 2 ja 5. Niissa

todennékodisemman luokan todennékoisyydet olivat 93 %, 97 % ja 99 %.

7.5.4 Varianssi

Jarjestelmén tulisi antaa sama tulos tutkimuksen kaikista kuvista olettaen, ettd kuvat ovat oikein ku-

vattu. Néin ei kuitenkaan vaikuta tapahtuvan.

True label: A, Pred label: A True label: A, Pred label: B
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Kuva 20. EfficentNetB2 Sama lonkka, eri kuva, vaihtelevia tuloksia, erilaisia aktivointilimpdkart-

toja.
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Kuvassa 20 on erids esimerkki tilanteesta, jossa malli on antanut eridvid tuloksia samasta lonkasta.
Osan 1 perusteella malli olisi antanut 80 % todennékoisyydelld tapaukselle tulokseksi A:n. Muissa
osissa 2—4 malli on epdvarma ja antaa vain noin 50 % todenndkdisyyden korkeimmalle luokalle. Eri
osat myOs tuottavat hyvinkin erilaisia aktivointilimpokarttoja, vaikka ithmissilméan kuvat ovat ldhes

identtiset. Tdméan vuoksi voidaan todeta mallin kérsivan korkeasta varianssista.

7.5.5 Vertailu toiseen tutkimukseen

Tuloksiani voidaan myos verrata vastikddn julkaistuun tutkimukseen Deep transfer learning can be
used for the detection of hip joints in pelvis radiographs and the classification of their hip dysplasia
status [McEvoy et al. 2021], jossa suoritettiin vastaavaa lonkkakuvien bindéristd luokittelua siirto-
opin avulla. Jotta tuloksista saadaan vertailukelpoisia, tulee omat tulokseni muuttaa myos bindéri-

siksi. Téssd tapauksessa ennustettavat luokat ovat hyva ja huono tarkoittaen A ja B ovat hyvid ja C,

D ja E huonoja.
A B C D E
[McEvoy et al. 2021] 92% 83% 31% 75% 92%
Esittelemdni  konvoluu-
. 99% 91% 69% 99% 100%
tioneuroverkkko

Taulukko 15. Tulosten vertailu. [A, B] = LD negatiivinen, [C, D, E] = LD positiivinen. Esimerkiksi
A yhtédkuin 92 % tarkoittaa ettd 92 % A-lonkista luokiteltiin oikein LD negatiiviseksi, loput 8 %

vadrin LD positiiviseksi.

Taulukon 15 tuloksista huomaa minun metodini toimivan huomattavasti paremmin jokaisessa luo-
kassa. Yhteistd ndille tuloksille on se, ettd C-luokka oli selkedsti vaikein luokitella oikein huonojen
luokkaan [C, D, E]. Mielenkiintoista on huomata, ettd heiddn metodinsa on merkittdvisti huonompi
kuin satunnainen arvaus kun kyseessd on C-luokka. Tuloksista huomaa myos A- ja E-luokkien olevan
helpoimmat luokat luokitella. Tulos ei kuitenkaan ole ylléttidva, kun A ja E ovat reunimmaiset luokat.
Tamaén lisdksi minun mallini pérjési todella hyvin D-luokan kanssa saavuttaen 99 % tarkkuuden ver-
rattuna heiddn mallinsa 75 % tarkkuuteen.

7.5.5.1 Tutkimusten erot

Vaikka tutkittava kohde oli sama molemmissa tutkimuksissa, toteutuksessa oli merkittivia eroja. Erés
suuri ero tutkimuksissa oli datan maard. Kéytin itse tutkimuksessani noin 110 000 lonkkanivelkuvaa
sekd rajasin rodut 20 yleisimpddn. Heilld puolestaan oli kiytdssd 23 518 lonkkanivelkuvaa 128 eri
rodusta. Lisdksi molemmat tutkimukset kérsivit samasta datan luokkajakauman vinoumasta. Heididn
tutkimuksessaan 87 % lonkista kuuluivat hyvéddn A- tai B-luokkaan, kun minun aineistossani vastaava

A- ja B-luokan osuus oli 78 %. Heiddn tutkimuksessaan aineiston koko korosti luokkajakauman
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vinouman tuottamia ongelmia vield entisestddn. Heidan kéyttdmansé kuvat olivat myos merkittavasti

laajemmin rajattu verrattuna omiini (kuva 14). Tdméan merkitystd suorituskykyyn on vaikea arvioida.

Heiddn kdyttiménsa malli oli YOLO v3-Tiny, joka hyddynsi siirto-oppimista (transfer learning) alus-
tamalla COCO-datajoukon painot. Siirto-oppimisen ideana on hyddyntéé toisessa tehtdvissd opittuja
painoarvoja ja alustaa malli néilld painoarvoilla satunnaisten arvojen sijasta [Elgendy 2020 s.240—
241]. Valinta kéyttda siirto-oppimista johtunee kéytettdvan datan suppeasta maaristd. Siirto-oppimi-
sen hyodyt korostuvat etenkin, kun dataa on véhan. Heiddn malliansa opetettiin 6000 epookkia ilman
varhaista lopetusta tai suorituskyvyn monitorointia, kuten validointi. Tdten mallin suorituskykyé ei
ole yritetty optimoida. Téllainen menettely jittda paljon parannettavaa. Mallin suorituskyvyn opti-
mointi ja sen evaluointi ovat kuitenkin oleellinen osa koneoppimisen tehtdvia. Liséksi heidédn tutki-
muksessaan ei kerrota heiddn mallinsa suorituskykyd opetusdatan kanssa, jonka kautta olisi voinut
arvioida onko mallilla taipumusta ylisovittautumiseen. Uskonkin, ettei merkittdvésti parempien tu-

losten saavuttamiseen olisi tarvittu paljoa lisdtyota.

7.6 Pohdinta

Automaattisen lonkkanivellausujan tuottamat tulokset ovat lupaavia. Mallin kykyyn luokitella suuri
médrd A-lonkkia oikein voi olla tyytyvdinen. A-lonkkia on kuitenkin noin 50 % kaikista lonkista
(ainakin téssi aineistossa). Vaikka mallia kdytettdisiin vain A-lonkkien kanssa, kun minimitodenni-
koisyys on vahintddn 80 %, kattaisi se jo noin 33 % kaikista tapauksista. Muiden luokkien kanssa
joutuu tekemddn vield toitd, mikdli haluaa antaa jarjestelmélle kyvyn luokitella niitd suurella tarkkuu-
della. Ongelmia on etenkin B-luokan kanssa, eikd malli kykene luokittelemaan niitéd lainkaan riittdvin

suurella varmuudella.

Mallin arkkitehtuurin muutoksilla tuskin voidaan endd mallin suorituskykya merkittavisti parantaa.
Sen sijaan mallin suorituskykyd muiden luokkien kanssa voisi koittaa parantaa hyodyntdmalla yhdis-
telmioppimista (ensemble learning), eli ajaa syote kuvan usean mallin ldvitse, joiden antamista tu-
loksista otetaan vaikkapa painotettu keskiarvo lopulliseksi tulokseksi. Ndmé yhdistelmaoppimisen
tuottamat uudet mallit voisivat my0s olla erikoistuneita joihinkin tiettyihin luokkiin, kuten tunnista-
maan pelkdstddn A ja B toisistaan. Yhdistelmadoppiminen myds todennédkoisesti vihentdd varianssia,
joka tdlld hetkelld on suuri. Uskoisin yhdistelmdoppimisen olevan looginen seuraava askel jérjestel-

mén suorituskyvyn parantamiseksi.

Mielestdni suurin este jarjestelmén suorituskyvyn parantamiselle on lonkkalausuntoaineiston laadun
tai tarkkuuden kyseenalaisuus. Paneeliaineiston analysointi ei anna kovinkaan vakuuttavaa kuvaa
FClI-skeeman lonkkaniveldiagnoosien laadusta. Paneeli on yksimielinen ainoastaan 34 % paneeliin
menevistd tapauksista ja 31 % tapauksissa alkuperdinen tulos muuttuu. Alkuperéiset diagnoosit eivit
ndin ollen vaikuta luotettavilta. Mikali kaikki lonkkaniveltapaukset menisivét paneelin uudelleen ar-

vioitavaksi, on todenndkdistd, ettd merkittdva osuus tapauksista tulisi takaisin alkuperdisesti eridvéan
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tuloksen kanssa. Koneoppimisen malli voi olla vain niin hyvé kuin sen opetukseen kiytetty data,
jolloin huono tai epéluetettava data rajoittaa mallin suorituskykyi. Olisi mielenkiintoista selvittda,
miten malli toimisi, jos mallin datana kéytettdisiin OFA:n tuottamaa dataa, joka vaikuttaisi olevan
merkittdvasti luotettavampaa. Kaikissa OFA-lausunnoissa on yhdistettynd kolmen radiologin lau-
sunto, jolloin virheiden midrén voisi uskoa olevan pienempi. Lisdksi he ovat yksimielisid 73.5 %
tapauksista, eli kukin lausuja antaa riippumattomasti yhden saman tuloksen seitsemésté eri vaihtoeh-

dosta.

Muutenkin paneelidatan analysoinnista saamieni tulosten perusteella olisi jarkevié tutkia laajemmin
lausuntojen luetettavuutta. Minun on vaikea uskoa, ettd nykyinen tilanne on tarpeeksi hyva, kun uu-
delleen arvioitavista tapauksista 1/3 tapauksessa voidaan todeta alkuperiisen tuloksen olevan vairin.

Suurimmassa osassa tapauksissa lausujien diagnooseissa on enemmaén tai vihemmaén vaihtelevuutta.

Mikali automaattista lonkkanivellausujaa aiotaan jatkokehittia, olisi jarkevaa lisatd kiytettdvain da-
taan kaikki koirarodut. Téll4 hetkelld malli on opetettu kédyttden ainoastaan yleisintd 20 rotua, joista
on eniten lonkkanivellausuntoja. Liséksi kdytossd on ainoastaan tapaukset, joissa vasen ja oikea
lonkka on saanut saman tuloksen. Mikéli opetusdataan lisdtdan kaikki rodut ja luodaan jarjestelma,
mikéd mahdollistaa niidenkin kuvien mukaan ottamisen, jossa vasemman ja oikean puolen tuloksen
eroavat toisistaan, saataisiin datan mééraa lisittyd noin 113 000 lonkkanivelestd 250 000 lonkkanive-

leen. Néin suurella datan mééran lisdykselld voisi myos olla positiivinen vaikutus mallin suoritusky-

kyyn.

Ehdottamani lonkkanivellausuja suorittaa automaattisesti piirteiden erotuksen. Erds vaihtoehtoinen
tapa voisi olla sellainen, jossa opetetaan malli tai malleja erottamaan samat piirteet, joita radiologitkin
katsovat. Tdméa voisi tapahtua BV A-skeeman tapaan, jossa lonkkanivelestd pisteytetddn 9 ominai-
suutta 0—6 asteikolla. Téten sen sijaan ettd malli opetetaan antamaan lopullinen lonkkanivellausunto,
malli antaisi pisteet jollekin ominaisuudelle. Téllainen ldhestymistapa vaatisi uutta dataa, jossa jokai-
nen ominaisuus on pisteytetty. Téahdn soveltuvan datan luominen tyhjéstd on kumminkin ty6lasté ja
todenndkdisesti epérealistista, koska dataa tarvittaisiin paljon ja sen luomiseen vaaditaan radiologin
ammattitaitoa. Mikali kdytossd olist BVA:n lonkkanivelaineisto, jossa oletettavasti olisi tieto siité,

mistd lopulliset pisteet koostuivat, uskoisin téllaisen ldhestymistavan olevan kokeiluin arvoista.

Kaikesta huolimatta nden jérjestelman kdyttoonotolle paljon potentiaalia. Ndiden tulosten perusteella
lonkkanivellausuntojen tiydellinen automatisointi on epérealistinen tavoite, mutta osittainen automa-
tisointi erittdin realistinen. Jarjestelmé& voisi muun muassa kayttdd siten, ettd kuvaava eldinladkari
antaa oman arvionsa lonkkanivelten laadusta, jonka jilkeen kuvat ajetaan jarjestelmén lapi, joka pa-
lauttaa oman arvionsa. Mikili kuvaavan eldinlddkérin ja jarjestelmén antamat arviot lonkkien laadusta

tdsmadvat (voitaisiin rajoittaa vain A-lonkkiin) ja jérjestelmi on luottavainen omaan arvioonsa,
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voidaan tété tulosta kdyttdd suoraan lopullisena tuloksena ldhettdmatta siti eteenpdin lausuvalle eldin-
ladkarille. Tilanteissa, jossa kuvaava eldinldédkéri on mallin tuloksen kanssa eri mieltd, tai malli on
epdvarma, jolloin kyseessd on todennikoisesti rajatapaus, ldhetettéisiin kuvat nykyiseen tapaan lau-

suvan eldinlddkérin arvioitavaksi.

Jéarjestelmalld tulisi my0s olla ominaisuus arvioida, tayttdako arvioitava kuva lonkkanivelkuvalle ase-
tetut vaatimukset. Suurin huoli tdssd on, mikaili jarjestelma ei pysty tdhan, voisi tuloksia manipuloida
asettamalla koiran jalat kulmiin, jotka saavat lonkat ndyttiméén paremmilta kuin ne todellisuudessa
ovat. Liséksi jarjestelmin varianssia tulisi vihentéé, jotta samasta lonkasta tulisi aina sama tulos eika
sitd voisi manipuloida syottdmalld useita kuvia samasta lonkkanivelestd ja odottaa, ettd saavutetaan

mieleinen tulos.

Lisdksi mikéli 10ydetién hyvin toimiva jarjestelmd lonkkanivelten luokitteluun, voitaisiin vastaavaa
kéyttdd myos koiran kyynidrnivelten kasvuhiirion luokitteluun. Koiran kyynirnivelen kasvuhéiriota
diagnosoidaan vastaavaan tapaan kuin lonkkanivelen kasvuhdiriotd. Kyynirnivelten kasvuhdirion
diagnosointiin kdytetdin 4-asteista asteikkoa 0—4, kun 0 normaali ja 4 voimakkaat muutokset. Kyy-
nirnivelten kasvuhdirion luokittelu saattaa olla helpompi tehtdva kuin lonkkanivelen hiirionluokit-
telu, silld siinnd on yksi luokka vihemmain. Dataakin on jo valmiiksi saatavilla kyynarnivelten kas-

vuhiiriostd, rontgenkuvia ja niihin liittyvié tietoja.
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8 Yhteenveto

Viime vuosien edistysaskeleen ja lupaavat tulokset konenédkdtutkimuksessa ovat inspiroineet ko-
nendkdjarjestelmien laajaa testaamista useissa eri toimintaympéristdissd. Tutkielmani tavoite oli
luoda ja testata, voisiko konendkda hyodyntda koirien virallisten lonkkalausuntojen tekemisessi. Tu-
lokseni osoittivat sen olevan mahdollista. Vaikkei luomani malli kykene kaikkia lonkkia tarkasti luo-
kittelemaan, toimii se erittdin hyvin A-lonkkien kanssa, joka on selkeésti yleisin luokka. Kehittdmélld
jédrjestelmdd entisestdén voitaisiin merkittdvasti parantaa sen suorituskykyd muidenkin luokkien

kanssa.

Suurimpana esteend jarjestelmin suorituskyvylle on lonkkanivelaineiston laadun tai tarkkuuden ky-
seenalaisuus. Paneeliaineiston perusteella yksittdinen lonkkalausunto ei ole luotettava. Laajempi tut-

kimus Suomen lonkkanivellausuntojen laatuun ja tarkkuuteen on tarpeen.
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