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Tekoälyn ja koneoppimisen merkitys yhteiskunnassa on korostunut merkittävästi vii-

meisten vuosikymmenten aikana. Tässä tutkielmassa on tarkoitus tutkia koneoppivien me-
netelmien hyödyntämisen tilaa ja tulevaisuutta lentokoneiden järjestelmäsuunnittelussa. 
Tavoitteena on löytää vastaukset koneoppivien menetelmien tutkimuksen tilasta, sekä löy-
tää sopivia järjestelmäsovelluskohteita, joissa voidaan hyödyntää koneoppimista. Työ on 
suoritettu kirjallisuustutkimuksena. 

Työ on jaettu kahteen osaan. Ensin tutustutaan yleisesti koneoppiviin menetelmiin, eri-
tyisesti geneettisiin algoritmeihin ja neuroverkkoihin. Lisäksi tässä osassa käsitellään me-
netelmiä tiedon keruuseen ja käsittelyyn liittyen koneoppimisen näkökulmasta. Toisessa 
osassa tutustutaan tarkemmin koneoppimista hyödyntäviin suunnittelu- ja järjestelmäsovel-
luksiin. Erityinen tarkastelu tehdään aerodynaamiseen suunnitteluun ja optimointiin, sekä 
lentokoneen moottoreiden suunnitteluun ja optimointiin. Lisäksi tarkastellaan koneoppimi-
sen hyödyntämistä avioniikkajärjestelmissä ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmän kaut-
ta. 

Tutkielmassa havaittiin, että tutkimusta koneoppimisen hyödyntämisestä lentotekniikan 
parissa on jo tehty jonkin verran ja tulokset ovat pääasiassa olleet lupaavia. Hyviä tuloksia 
oli saatu erityisesti suunnittelusovelluksissa korvaamalla numeeriset laskentamenetelmät 
koneoppivilla korvikemalleilla. Koneoppivien menetelmien tulokset vastasivat hyvin numee-
risten menetelmien tuloksia, ja erityisesti niiden laskenta-aika oli huomattavasti lyhyempi. 
Suunnittelun lisäksi lupaavia tuloksia saatiin myös koneoppimisen käytöstä osana lentoko-
neen järjestelmiä. 

Tutkielman perusteella koneoppimisella tulee olemaan hyvin suuri merkitys tulevaisuu-
dessa lentokonetekniikassa. Erilaisia käyttökohteita on useita, eivätkä ne rajoitu pelkästään 
järjestelmäsuunnitteluun. Tällä hetkellä on tärkeää tunnistaa sopivimmat käyttökohteet ja 
menetelmät, sekä varmistaa koneoppivien menetelmien turvallisuus ja luotettavuus.  

 
Avainsanat: Koneoppiminen, Lentokonejärjestelmät, Järjestelmäsuunnittelu, Optimointi, 

Korvikemalli 
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1. JOHDANTO 

Tekoälyn ja koneoppimisen merkitys uusina tieteenaloina on korostunut merkittävästi 

viimeisten vuosikymmenien aikana. Tähän mennessä tekoälyä ja koneoppimista on 

tutkittu erityisesti informaatio- ja tietojenkäsittelytieteissä. Yhä enemmissä määrin algo-

ritmit ohjaavat maailmaamme laskentatehon ja teknisten sovellusten kehittyessä. Tämä 

voidaan nähdä jo nyt erityisesti suurten teknologianyhtiöiden käyttäessä koneoppivia 

algoritmeja sisältönsä optimointiin. (Jordan & Mitchell 2015) Erityisesti viimeisen vuosi-

kymmenen aikana tekoälyn tuomia mahdollisuuksia on alettu tosissaan tutkimaan 

myös muilla tieteenaloilla, esimerkiksi teknisessä suunnittelu- ja kehitystyössä (Wuest 

et al. 2016, s. 23; Brunton et al. 2021, s. 1–3). 

Koneoppimisella tarkoitetaan itsenäisesti toimivaa järjestelmää, jonka tarkoitus on ke-

hittää itse itseään pohjatiedon ja käyttäjän toiminnan perusteella. Laajasta tekoälystä 

poiketen sen käyttötarkoitus tai tehtävä on rajattu käyttöympäristöön (Jordan & Mitchell 

2015). Lisäksi koneoppimisen hyödyntämisen kanssa on tärkeää muistaa edelleen ih-

misen rooli osana järjestelmää suunniteltaessa uusia järjestelmiä (Hall et al. 2020, luku 

2). Ihmisen täytyy pystyä ymmärtämään ja arvioimaan koneoppivan järjestelmän toi-

mintaa, jotta saadut tulokset voidaan vahvistaa järkevinä (Alpaydin 2021, s. 186–189). 

Tekoälyn ja koneoppimisen odotetaan tuovan suuria muutoksia myös ilmailualalla. Eu-

roopan lentoturvallisuusvirasto (engl. European Union Aviation Safety Agency, EASA) 

(2020) tuo esiin mahdollisuuksia koneoppiville sovelluksille erityisesti lentokoneiden 

suunnittelussa ja operoinnissa, kunnossapidossa, liikenteenohjauksessa ja useassa 

muussa osa-alueessa. Lentoliikenteen lisääntyminen ja ilmastonmuutos luovat erityisiä 

haasteita ja painetta uusille ratkaisuille lentokonetekniikassa. Koneoppivilla sovelluksil-

la voi olla merkittävä rooli näiden ongelmien ratkaisussa tulevaisuudessa. (EASA 2020) 

Tässä kandidaatintyössä on tarkoitus selvittää koneoppimisen roolia lentokoneteknii-

kassa. Työn tutkimuskysymykset ovat: 

• Millaisia sovelluksia tutkitaan tai on jo käytössä? 

• Mitkä järjestelmät tai sovellukset ovat sopivimpia? 

 Aihe on rajattu erityisesti koneoppimisen tutkimiseen järjestelmäsuunnittelun näkökul-

masta. Aiheen rajaus on ollut aiheellinen, sillä lentotekniikka ja koneoppimisen yhdis-
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tämistä voidaan tarkastella useasta eri näkökulmasta ja osa-alueita on monia, kuten 

edellä kävi ilmi. Esimerkiksi koneoppivat kunnossapito- tai valmistusmenetelmäsovel-

lukset on jätetty työn rajauksen ulkopuolelle. 

Lisäksi työssä keskitytään tarkastelemaan koneoppimisen hyödyntämistä ihmiskeskei-

sestä näkökulmasta. Tällä tarkoitetaan sitä, että koneoppiminen on helpottamassa ih-

misen työtä osana järjestelmää, mutta ei korvaa ihmistä kokonaan. Eli suunnitteluteh-

tävissä ihminen on yhä päätöksenteon keskiössä lopullista valintaa tehdessä. Esimer-

kiksi autonomisen ilmailun tavoittelu tekoälyn tai koneoppimisen avulla jätetään koko-

naan tutkimuksen ulkopuolelle.  

Työ suoritettiin kirjallisuustutkimuksena käyttäen lähdeaineistona pääasiallisesti alan 

tieteellistä kirjallisuutta koneoppimista hyödyntävistä sovelluksista lentokonetekniikas-

sa. Lisäksi hyödynnettiin myös yleisesti lentokonetekniikan sekä tekoälyn ja koneoppi-

misen teoriakirjallisuutta sekä tutkimuksesta syntynyttä kirjallisuutta. Lähdemateriaalia 

löytyi kattavasti erityisesti kansainvälisestä kirjallisuudesta englannin kielellä. Lähde-

materiaali rajoittuu pääasiallisesti vuosille 2010–2022 muutamaa poikkeusta lukuun ot-

tamatta. 

Työn rakenne koostuu viidestä pääluvusta. Toisessa luvussa käsitellään koneoppimista 

yleisesti teoreettisesta näkökulmasta. Luvussa esitellään koneoppimisen perusperiaat-

teet sekä perehdytään tarkemmin kahteen koneoppimisen toteutusmenetelmään: ge-

neettisiin algoritmeihin ja neuroverkkoihin. Lisäksi luvussa käsitellään koneoppimiselle 

olennaisia tiedonkäsittelyn menetelmiä kuten tiedonlouhinta ja olemassa olevan tiedon 

yhdistäminen. Kolmannessa luussa käsitellään varsinaisia suunnittelu- ja järjestel-

mäsovelluksia sekä esitellään aiheesta tehtyjä tutkimuksia sekä niiden tuloksia. 

Neljännessä luvussa siirrytään tutkimustulosten analyysiin ja johtopäätöksiin. Lisäksi 

luvussa tuodaan esiin kirjoittajan omia päätelmiä ja pohdintaa, sekä tarkastellaan työn 

rajausta tarkemmin. Viidennessä ja viimeisessä luvussa käydään vielä merkittävimmät 

löydökset ja tulokset läpi, sekä kootaan tutkielman tärkein anti yhteen. 
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2. KONEOPPIMINEN JA SEN TAUSTA 

Tässä luvussa käydään läpi koneoppimisen teoreettista taustaa. Koneoppiminen on lo-

pulta hyvin laaja kokonaisuus, joka käsittää useita erilaisia menetelmiä, algoritmeja ja 

laskentatapoja. Tarkoituksena on esitellä erikseen muutamia yleisimpiä koneoppimisen 

menetelmiä kuten geneettiset algoritmit ja neuroverkot, joihin perustuvia sovelluksia 

esitellään luvussa 3. Lisäksi luvussa esitellään myös koneoppimisen kannalta tärkeitä 

tiedonkäsittelymenetelmiä. 

2.1 Tekoäly ja koneoppiminen 

Tekoälylle on useita eri määritelmiä, ja sen yksiselitteinen määrittely on hankalaa älyk-

kyys-käsitteen haasteellisuuden vuoksi (Wang 2019). Ailisto et al. (2018, s. 7) ovat 

määritelleet tekoälyn seuraavasti: ”Tekoälyn avulla koneet, laitteet, ohjelmat, järjestel-

mät ja palvelut voivat toimia tehtävän ja tilanteen mukaisesti järkevällä tavalla”. Tekoäly 

on yleisesti luokiteltu yleisen ja sovelletun tekoälyn haaroihin. Yleisellä tekoälyllä tarkoi-

tetaan tekoälyä, jolla on jonkinlainen tietoisuudeksi määriteltävä ominaisuus. Tällä het-

kellä tämänkaltaista tekoälyä ei ole vielä pystytty luomaan. Koneoppiminen sijoittuu so-

velletun tekoälyn haaraan edustaen datapohjaisia menetelmiä. Se on yksi suosituim-

mista tekoälyn teknisistä toteutustavoista. (Kääriäinen et al. 2018, s. 21)  

2.1.1 Koneoppivat järjestelmät 

Koneoppivalla järjestelmällä tarkoitetaan ohjelmistokokonaisuuksia, jotka pystyvät op-

pimaan sille annettua dataa ja tunnistamaan sieltä tiettyjä toistuvia kaavoja, joiden 

avulla se pystyy tekemään valistuneen arvauksen tulevaisuudesta (Dangeti 2017, s. 9). 

Lisäksi järjestelmän kyky oppia eli kyky kehittää itse itseään on keskeistä. (Kääriäinen 

et al. 2018, s. 21). 

Koneoppivaan järjestelmään sisältyy algoritmit olennaisena osana järjestelmää. Kieli-

toimiston sanakirja (2022) määrittelee algoritmin sarjana täsmällisesti määriteltyjä käs-

kyjä tai toimenpiteitä jonkin tehtävän suorittamiseksi. Algoritmit voidaan siis käsittää 

eräänlaisena ohjekirjana sille, mitä sisään tuleville syötteille tulee tehdä, jotta päästään 

haluttuun lopputulokseen. Koneoppivissa järjestelmissä oppiminen tapahtuu järjestel-

mälle annettujen algoritmien rajoissa (Shalev-Shwartz & Ben-David 2014, s. 25). 
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Koneoppivan järjestelmän oppiminen tapahtuu pääsääntöisesti kolmella tavalla: ohja-

tusti, ohjaamattomasti ja vahvistavasti. Ohjatussa oppimisessa järjestelmää pyritään 

opettamaan esimerkkien avulla ja antamalla palautetta siitä, miten järjestelmä suoriutui 

tehtävästä. Kuvantunnistusjärjestelmät ovat yksi esimerkki tällaisesta oppimismallista. 

Ohjaamaton oppiminen toimii muuten samalla tavalla kuin ohjattu oppiminen, mutta jär-

jestelmälle ei anneta palautetta sen suoriutumisesta. Erilaiset järjestelytehtävät hyö-

dyntävät usein ohjaamatonta oppimista. Vahvistetussa oppimisessa järjestelmä saa 

palautetta toiminnastaan ja järjestelmä pyrkii löytämään tien haluttuun tulokseen itse-

näisesti käyttäen palautetta hyödyksi. Palaute ei kuitenkaan välttämättä ole välitöntä 

päätöksen jälkeen, kuten ohjatussa oppimisessa, ja järjestelmä käyttää useampaa pa-

lautetta kerralla oppimiseen. Otetaan esimerkiksi tietokoneen pelaama shakki, jossa tu-

lee ottaa huomioon jokaisen siirron positiiviset ja negatiiviset vaikutukset, mutta näitä 

vaikutuksia ei voida tietää heti siirron jälkeen vaan vasta kun peli on edennyt tarpeeksi 

tai päättynyt. (Dangeti 2017, s. 9, 50, 360) 

2.1.2 Geneettiset algoritmit 

Geneettiset algoritmit ovat ongelmanratkaisussa käytettyjä algoritmeja, joita käytetään 

erityisesti optimointi- ja hakuongelmien ratkaisemiseen. Niiden idea pohjautuu osittain 

Charles Darwinin esittämään evoluutioteoriaan. Tavoitteena on hyödyntää luonnonva-

linnan periaatteita koneoppivassa järjestelmässä parhaimman ratkaisun eli globaalin 

optimin löytämiseksi paikallisten minimien joukosta. Algoritmin toiminta etenee suku-

polvittain. Jokaisen sukupolven parhaimpia yksittäisratkaisujen ominaisuuksia yhdistel-

lään keskenään uuden sukupolven luomiseksi niin kauan kunnes lopetuksen ehdot 

täyttyvät. (Sivanandam 2008, s. 15, 29–30; Mishra & Sahoo 2017) 

Geneettiset algoritmit ovat lopulta hyvin laaja koneoppimistutkimuksen osa-alue ja eri-

laisia algoritmisovelluksia on useita kymmeniä (Sivanandam 2008). Tässä työssä ole 

mahdollista käydä niitä kaikkia läpi, vaan tarkoituksena on esittää yleinen toimintaperi-

aate. Algoritmissa 1 on esitelty yksinkertainen geneettinen algoritmi. Käytännössä suuri 

osa geneettisen algoritmin sovelluksista soveltaa yksinkertaisen algoritmin kaavaa ta-

valla tai toisella (Sivanandam 2008, s. 20). 
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Alkupopulaatio (engl. initial population) on satunnaisesti luotu ratkaisujen joukko yksit-

täisratkaisuja eli kromosomeja. Jokaisen kromosomin sopivuus arvioidaan sopivuus-

funktiolla (engl. fitness function). Sopivuusfunktio vertaa jokaista kromosomia keske-

nään ja sitä, mitkä ratkaisut ovat parempia kuin toiset. Valintavaiheessa (engl. selecti-

on) parhaimmat ratkaisut varastoidaan. Kun kaikki kromosomit on käyty läpi, valitaan 

tietty määrä parhaiten suoriutuneita kromosomeja, joiden ominaisuuksia yhdistellään 

seuraavan sukupolven luomiseksi (engl. crossover). Yhdistely voi tapahtua esimerkiksi 

yhden pisteen risteytyksellä (engl. single point crossover), jolloin kaksi yksilöä leikataan 

yhdestä pisteestä ja ominaisuudet yhdistetään ristiin. Esimerkiksi yksilö A voidaan ku-

vata binäärilukuna 0111 ja yksilö B binäärilukuna 1101. Näiden yksilöiden risteytys 

puolestavälistä antaa uudet yksilöt 0101 ja 1111, kun molempien alku- ja loppuosa yh-

distetään ristiin. Käytännössä risteytystapoja on useita erilaisia ja parhaimman ristey-

tystavan valinta riippuu käyttökohteesta. (Sari & Tuna 2018, s. 4-5; Sivanandam 2008, 

s. 39-56) 

Risteytyksen jälkeen suoritetaan vielä mutaatio ennen uuden populaation luomista. Mu-

taatio on tärkeä osa geneettisen algoritmin toimintaa, jotta hakuavaruus (engl. search 

space) voidaan käydä läpi kokonaisvaltaisesti parhaimman ratkaisun löytämiseksi. Mu-

taatiolla tarkoitetaan yksilöiden sattumanvaraista muokkausta hienovaraisesti. Yksin-

kertainen mutaatio voi esimerkiksi kääntää yhden yksilön biteistä pienellä todennäköi-

syydellä. Mutaatioiden avulla voidaan estää, että algoritmi jäisi jumiin paikalliseen mi-

nimikohtaan. Näin voi käydä, mikäli yksittäinen bitti, joka johtaa lokaaliin minimiin jumit-

tuu tiettyyn arvoon koko populaatiossa, eikä siten voi enää vaihtua risteytyksen keinoin. 

(Sari & Tuna 2018, s. 4; Sivanandam 2008, s. 56) Mutaatiota ei kuitenkaan haluta lii-

kaa, sillä mitä enemmän algoritmi sisältää mutaatiota, sen satunnaisempaa sen toimin-

ta on (Sivanandam 2008, s. 57).  
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function GeneettinenAlgoritmi():  
alusta alkupopulaatio; 
while (lopetuksen ehdot eivät täyty) 
  for i in populaatio: //arvioidaan jokaisen populaation jäsentä 
    arvioi sopivuus sopivuusfunktiolla; 
    valitse parhaat yksilöt; 
    risteytä parhaat yksilöt; 
    suorita mutaatio; //muokataan yksilöitä hakuavaruuden laajenta-

miseksi 
  luo uusi populaatio; //parhaiden yksilöiden risteytykset ja mutaa-

tiot     
return lopputulos; 

Algoritmi 1. Yksinkertaisen geneettisen algoritmin pseudokoodi (muokattu lähteestä: Sari 
& Tuna 2018, s. 5) 
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Lopulta kun mutaatio on suoritettu, luodaan uusi populaatio edellisen sukupolven par-

haista ratkaisuista, niiden risteytyksistä ja mutatoituneista ratkaisuista. Koe suoritetaan 

uudestaan tälle populaatiolle. Algoritmi arvioi, valitsee, risteyttää ja suorittaa mutaation 

tälle uudelle populaatiolle. Tämä kaava pyörii niin kauan, kunnes lopetuksen ehdot 

täyttyvät. Esimerkkejä lopetuksen ehdoista on, kun sopivuudessa ei havaita enää muu-

tosta usean sukupolven ajalta, sukupolvien määrän rajaaminen tai algoritmin toiminta-

ajan rajaaminen. Lopullista ratkaisua tulee vielä arvioida kriittisesti, miten hyvin se täyt-

tää algoritmille asetetut tavoitteet. (Sivanandam 2008 s, 57–59)  

Geneettiset algoritmit eivät välttämättä aina anna sopivaa tulosta. Syitä voi olla monia, 

kuten algoritmin liiallinen sattumanvaraisuus tai hakuavaruuden liiallinen laajuus, jolloin 

algoritmi ei ehdi löytää sopivaa tulosta tarpeeksi nopeasti (Sivanandam 2008, s. 34–

36). Myös huonosti suunniteltu sopivuusfunktio voi tehdä geneettisestä algoritmista 

huonon, jolloin se valitsee huonoja yksilöitä luomaan uutta sukupolvea. Erityisesti mo-

nimutkaisemmissa sovelluksissa sopivuus voi olla monien osa-alueiden summa, jolloin 

tulee myös määrittää mitä ominaisuuksia sopivuusfunktion tulisi painottaa. (Sivanan-

dam 2008, s. 41) Lisäksi on myös hyvä tunnistaa tilanteet, joissa perinteiset menetel-

mät ovat geneettisiä algoritmeja tehokkaampia ja tarkempia (Sivanandam 2008, s. 34–

36). Yleisesti ottaen geneettiset algoritmit ovat kuitenkin erittäin tehokkaita erityisesti 

optimointitehtävissä ja niitä käytetään paljon useilla eri lentotekniikan osa-alueilla (An-

derson 2003). Erilaisia lentotekniikan sovelluksia, joissa hyödynnetään geneettisiä al-

goritmeja, esitellään tarkemmin luvussa 3. 

2.1.3 Neuroverkot 

Neuroverkko (engl. neural network) on yksi tärkeimmistä koneoppimista toteuttavista 

menetelmistä erityisesti, kun kone pyrkii tunnistamaan tiettyjä kuvioita ja samankaltai-

suuksia. Se perustuu dataohjattuun tiedonkäsittelyyn (Pietikäinen & Silvén 2019, s. 21). 

Neuroverkkoteorian inspiraationa on toiminut biologisten neuroniverkkojen toiminta on-

gelmanratkaisussa. Neuroverkko voidaan jakaa kolmeen eri tasoon: sisäänmenota-

soon (engl. input layer), piilossa olevaan tasoon (engl. hidden layer) ja ulostulotasoon 

(engl. output layer). Käytännössä piilossa olevia tasoja voi olla useampia kuin yksi. Jo-

kainen taso käsittää tietyn määrän neuroneita, jotka on yhdistetty viereisten tasojen 

neuroneihin synapseilla eli kahden neuronin välisellä kytkennällä. (Kwon 2011, s. 3–5) 

Neuroverkon rakennetta on havainnollistettu kuvassa 1, jossa piilossa oleva taso sisäl-

tää 14 neuronia.  
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Kuva 1. Kuvaus tyypillisestä neuroverkosta, jossa piilossa oleva taso sisältää 14 
neuronia. (muokattu lähteestä Kwon 2011, s. 5) 

Toiminta perustuu sisääntulossa olevien neuronien aktivoitumiseen riippuen sisään tu-

levasta datasta, joka aktivoi sisäänmeno tasossa tietyt neuronit. Sisäänmenotasossa 

aktivoituneet neuronit käsittelevät datan ja lähettävät siitä tiedon seuraavalle tasolle 

synapseja pitkin. Seuraavan tason neuroneihin tulevista signaaleista lasketaan paino-

tettu summa, johon lisätään vielä vakiotermi (engl. bias) joka vaikuttaa neuronin aktivoi-

tumisherkkyyteen. (Kwon 2011, s. 3–5) 

Neuronit aktivoituvat aktivaatiofunktion perusteella. Yleisimmät aktivointifunktiot ovat 

porrasfunktio, lineaarinen funktio ja S-käyrä. Uudet aktivoituneet neuronit lähettävät 

tiedon jälleen eteenpäin synapseja pitkin. Lopulta tiettyjen neuronien aktivoituessa 

ulostulotasolla järjestelmä tulkitsee neuronien tilan ja ilmoittaa tuloksen. (Kwon 2011, s. 

3–5) 

Tarkastellaan seuraavaksi neuroverkkojen oppimista tarkemmin. Kuten jo edellä mai-

nittiin, saavat neuronit arvonsa signaaleista lasketun painotetun summan kautta. Toi-

saalta jopa yksinkertaisimmissa kuvantunnistus neuroverkoissa voi neuroneita olla 

useita satoja. Painokertoimien laskeminen käsin jokaiselle neuronille ei siten ole suosi-

teltavaa. Ennemmin tavoitteena on järjestelmän kyky määritellä painokertoimet itse 

opettamisen kautta. Tätä varten järjestelmälle luodaan hukkafunktio (engl. loss functi-

on), jonka tavoitteena on kuvata kuinka hyvin neuroverkon ulostulo vastaa haluttua da-

taa. Yksi yleisimmistä hukkafunktioista on keskineliövirhe (engl. Mean squared error, 

MSE): 
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𝑀𝑆𝐸 =  
∑ (𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1

𝑁
,        (1) 

 

jossa 𝑦𝑖 on i-alkion haluttu arvo perustuen esimerkiksi kokeellisiin testeihin, 𝑦̂𝑖 saman 

alkion arvioitu arvo ja 𝑁 alkioiden lukumäärä. Lopullisena tavoitteena on hukkafunktion 

minimoiminen, sillä mitä pienempi hukkafunktion arvo on, sitä paremmin neuroverkon 

arvot täsmäävät havaittua dataa. Tähän käytetään gradienttimenetelmää, jossa hukka-

funktiolle lasketaan gradientti painokertoimien suhteen, ja painokertoimia muutetaan 

asteittain gradientin negatiiviseen suuntaan, jonne funktio vähenee nopeimmin. (Kwon 

2011, s. 3–5, 9, 12–15) 

Yksi neuroverkon oppimisen keskeisistä termeistä on vastavirta-algoritmi (engl. 

backpropagation). Vastavirta-algoritmilla tarkoitetaan neuroverkon opettamista viimei-

sestä kerroksesta eli ulostulokerroksesta takaisinpäin. Jos tiedetään valmiiksi mahdolli-

sia ulostuloarvoja parametreille, joita neuroverkolla halutaan ratkaista, nämä arvot voi-

daan syöttää neuroverkolle ja antaa verkon käydä läpi tämä data gradienttimenetelmäl-

lä. Tällöin neuroverkko määrittelee itse sille annetun datan perusteella parhaimmat 

painokertoimet. Mitä enemmän laadukasta dataa on käytössä, sen tarkemmin neuro-

verkko pystyy painokertoimet määrittämään. (Kwon 2011, s. 9, 226) 

2.1.4 Haasteet ja riskit 

Kuten monen muun uuden teknologian kanssa, myös koneoppimiseen liittyy tiettyjä 

haasteita ja riskejä, jotka tulee ottaa huomioon. Tämänlaisia haasteita ja riskejä ovat 

esimerkiksi aineiston vinoutuminen tai mallin luominen liian pienellä aineistolla, joka ei 

anna luotettavaa tulosta. Toinen merkittävä haaste on mallin tulkittavuus ja ennustetta-

vuus. Miten voidaan olla varmoja, että malli antaa halutunlaisia tuloksia? Yksi tärkeä 

keino on ohjelmistomallien vahvistaminen ja varmistaminen. Tällöin mallia testataan ai-

neistolla, jota ei käytetty opetuksessa ja tutkitaan mallin antamat tulokset. Tämä ei kui-

tenkaan välttämättä riitä erityisesti opetusjoukon ja testausjoukon ollessa pieniä. (Al-

paydin 2021, luku 7)  

Erityisesti mallin luominen liian pienellä aineistolla sekä tuloksen varmistaminen ovat 

yleisiä ongelmia koneoppimisen hyödyntämisessä erityisesti uusien järjestelmien 

suunnittelussa ja optimoinnissa. Jotta uusi laite tai osa voitaisiin optimoida, tarvitaan 

useita, joskus jopa tuhansia, numeerisen virtausdynamiikan eli CFD (engl. Computati-

onal Fluid Dynamics) -malleja tai fyysisiä kokeita, mutta jopa yksittäisen mallin tai ko-

keen suorittaminen voi viedä parhaimmillaankin useamman päivän (Min et al. 2017, s. 
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51). Min et al. (2017) ovat esitelleet tavan, jossa tietoa jo vanhoista olemassa olevista 

järjestelmistä ja laitteista yhdistellään ja siirretään käytettäväksi uuden järjestelmän tai 

laitteen suunnittelussa. Kuitenkin myös tässä mallissa tulee ottaa huomioon mitä dataa 

siirretään ja yhdistellään. Huonosti valittu data voi johtaa jopa huonompaan tulokseen 

kuin ilman siirtämistä tehty malli, mikäli data ei vastaa optimoitavan laitteen toimialuet-

ta. (Min et al. 2017, s. 6)  Tiedon siirtämiseen perehdytään vielä tarkemmin luvussa 

2.2.2. 

Lisäksi jokaisen järjestelmän käyttäjän pitäisi pystyä ymmärtämään ja arvioimaan mal-

lin toimintaa. Ei riitä vain, että ulostulo on ymmärrettävässä muodossa, vaan järjestel-

män täytyy myös pystyä selittämään, miksi se päätyi juuri tähän tulokseen. Tämänkal-

taista tekoälyä kutsutaan myös selitettävissä olevaksi tekoälyksi (engl. explainable arti-

ficial intelligence, XAI). (Alpaydin 2021, s. 186–189) 

Erityisen tärkeää järjestelmän sisäisen toiminnan ymmärtäminen on turvallisuuskriitti-

sissä toiminnoissa. Jo perinteisen automaation lisääntymisen on huomattu johtavan 

onnettomuuksiin, koska laitteen käyttäjä ei ole täysin sisäistänyt miten automaatio vai-

kuttaa järjestelmän toimintaan eri tilanteissa. (Ogle et al. 2008) Esimerkkejä on useita 

myös ilmailualalta, viimeisimpänä tunnettuna tapauksena Boeing 737 MAX onnetto-

muudet (Billings 1996, Gawron 2019 mukaan, s. 10; The Federal Democratic Republic 

of Ethiopia Ministry of Transport 2020).  

Järjestelmiä ei voida jättää yksinomaan automaation tai koneoppivien algoritmien va-

raan, vaan myös järjestelmän käyttäjä tulee tunnistaa osana järjestelmää. Paras hyöty 

järjestelmistä saadaan, kun yhdistetään järjestelmän kyky käsitellä ja yhdistää suuria 

määriä dataa nopeasti sekä järjestelmän käyttäjän kyky tulkita järjestelmän toimintaa ja 

oikeanlaisen väliintulon mahdollisuus, mikäli järjestelmä ei toimi halutulla tavalla. (Ogle 

et al. 2008) 

2.2 Tiedon käsittely ja hyödyntäminen 

Luvussa 2.1 esiteltiin koneoppimisen teoriaa pääpiirteittäin. Jotta koneoppivasta mallis-

ta tai järjestelmästä saataisi mahdollisimman tehokas ja tarkka, täytyy sille syötetyn da-

tan olla toiminnan kannalta merkityksellistä. Tämä vaatii usein tiedon käsittelyä ja yh-

distelyä ennen sen syöttämistä koneoppivaan järjestelmään. Seuraavassa tutustutaan 

kahteen koneoppimisen kannalta merkitykselliseen käsittelymenetelmään: tiedon-

louhintaan ja olemassa olevan tiedon siirtämiseen ja yhdistämiseen. 
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2.2.1 Tiedon keruu ja tiedonlouhinta 

Kuten edellä luvussa 2.1 mainittiin, on koneoppiminen vahvasti riippuvainen tiedosta ja 

sille syötetystä aineistosta eli datasta. Tietotekniikan käytön lisääntyessä on myös da-

tan kerääminen lisääntynyt eksponentiaalisesti (Hilbert & Lopez 2011). Nykyään dataa 

kerätään kaikesta mahdollisesta useilla tekniikan osa-alueilla. Tällaista kerättyä dataa 

kutsutaan massadataksi (engl. big data). Toisaalta kaikki mahdollinen saatavissa oleva 

data ole välttämättä tarpeellista koneoppivan järjestelmän toiminnan kannalta, vaan 

ylimääräinen data saattaa jopa heikentää sen toimintaa (Gudivada et al. 2017, s. 5). 

Tiedonlouhinnan (engl. data mining) tarkoituksena on löytää merkityksellisiä riippu-

vuussuhteita laajoista aineistoista ja tehdä datasta siten hyödyllistä eri käyttötarkoituk-

siin (Chen et al. 1996, s. 1). 

Lentokonetekniikassa tilanne massadatan keräämisen suhteen on erityisen hyvä. Da-

taa kerätään eri järjestelmien toiminnasta huomattava määrä jokaiselta lennolta lähes 

reaaliajassa. Tiedon keruuta on ollut vauhdittamassa erityisesti kunnossapidon opti-

mointi ja järjestelmien tilanseurantaan perustuvan kuntoperusteisen kunnossapidon 

käyttöönotto. (Gerdes et al. 2016, s. 399–400) 

Massadatan suhteen yksi ongelma on massadatan pirstaloituminen, sillä eri tahot ke-

räävät dataa pääsääntöisesti omalta ydinalueeltaan; moottorivalmistajat moottoreista, 

lentoyhtiöt lentoreiteistä ja aikatauluista, lennonjohto ylilennoista ja niin edelleen. Dataa 

voi siis olla hankalasti saatavissa yhdestä paikasta, eri lähteiden ja formaattien yhdis-

täminen voi olla hankalaa, eikä datan laadusta välttämättä ole takeita. (Burmester et al. 

2018, s. 56–60) 

Nykyisessä massadatan tulvassa hyödyllisten toistuvuuksien, riippuvuussuhtien ja mal-

lien löytäminen suoraan on hyvin hankalaa. Tätä varten massadataa käsitellään usein 

tiedonlouhinnan avulla edellä mainittujen ominaisuuksien hahmottamiseksi. Tiedon-

louhinta itsessään käsittää laajan kirjon erilaisia menetelmiä käsitellä massadataa, ja 

menetelmä usein riippuukin lopullisesta käyttötarkoituksesta ja tavoitteesta. Yhteistä 

kaikille menetelmille kuitenkin on pyrkimys tiedon lisäämiseen datasta tehtävien löy-

dösten avulla. (Ge et al. 2017) Tiedonlouhinta on usein keskeisessä asemassa erityi-

sesti koneoppivan mallin luomisessa. (Bertoni et al. 2020, 2–3) Myös useat luvussa 3 

käsiteltävät sovellukset sisältävät malleja, joissa on hyödynnetty tiedonlouhintaa. Li-

säksi myös luonteensa takia tiedonlouhinta itse hyödyntää usein koneoppivia mene-

telmiä osana datan analysointia (Ge et al. 2017). 
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2.2.2 Olemassa olevan tiedon siirtäminen ja yhdistäminen 

Erityisesti dataohjatussa tekoälyssä, kuten neuroverkoissa, luotettavuuteen pyritään 

syöttämällä mahdollisimman paljon hyödyllistä dataa kaikkien vaihtoehtojen katta-

miseksi (Pietikäinen & Silvén 2019, s. 50). Kuitenkin uusien järjestelmien suunnittelus-

sa saatetaan törmätä niin kutsuttuun alustusongelmaan (engl. cold start problem), jos-

sa suunnittelun alla olevasta järjestelmästä ei ole saatavilla yhtään dataa, ja uuden da-

tan rakentaminen esimerkiksi CFD-malleilla olisi erittäin työlästä. Tällöin tietoa täytyy 

pystyä keräämään muilla tavoin esimerkiksi muista toimivista järjestelmistä tai simuloi-

malla järjestelmiä optimoidusti, ja yhdistelemällä näillä menetelmillä saatu tieto uuden 

mallin luomiseksi. (Min et al. 2017, s. 51–52) 

Min et al. (2017) esittävät kolme menetelmää olemassa olevan tiedon hyödyntämiseen: 

Siirto-oppiminen (engl. transfer learning), moniajo-oppiminen (engl. multi-task learning) 

ja usean näkökulman oppiminen (engl. multi-view learning). Siirto-oppimisessa malli 

perustuu voimakkaasti muista malleista siirrettyyn tietoon ja näiden mallien vertailuun, 

josta uusi malli valitsee aiemmin parhaiten suoriutuneen mallin ja kokeilee sen soveltu-

vuutta uudessa järjestelmässä. Moniajo-oppivassa mallissa uutta tietoa pyritään saa-

vuttamaan suorittamalla useita toisiinsa liittyviä tehtäviä samanaikaisesti. Moniajo-

oppiminen voi olla hyödyllistä erityisesti monimutkaisissa järjestelmäkokonaisuuksissa, 

jotka koostuvat useista eri osajärjestelmistä. Yksi esimerkki tällaisesta järjestelmäko-

konaisuudesta, on lentokoneen moottori, joita käsitellään vielä tarkemmin luvussa 3.2. 

Viimeisenä oppimisen mallina on ilmiön tarkastelu useasta eri näkökulmasta, ja lopulta 

eri näkökulmista saadun tiedon yhdistäminen. Monimutkaisen järjestelmän kaikkien pa-

rametrien samanaikainen tarkastelu esimerkiksi numeerisen simuloinnin kautta, voi 

tehdä mallista hitaan ja kalliin käyttää. Tarkastelua esimerkiksi tietyn komponentin osal-

ta voidaan rajata eri parametreihin ja tehdä tarkastelu näiden parametrien näkökulmas-

ta. Myöhemmin eri parametrien näkökulmista tehdyt simulaatiot voidaan yhdistää lopul-

lisen optimoidun tuloksen aikaansaamiseksi. Toinen esimerkki usean näkökulman op-

pimisesta on myös erilaisen lähdedatan käyttö eri simuloinneissa ja näiden simulointien 

tulosten yhdistäminen. (Min et al. 2017, s. 52–54) 

Tiedon siirtämisessä tulisi ottaa huomioon myös negatiivinen siirtäminen, joka heiken-

tää mallin tai järjestelmän toimintaa. Mikäli siirtäminen tehdään huolimattomasti, voi-

daan vahingossa siirtää tietoa, joka ei ole mallin toiminnan kannalta oleellista, tai pa-

himmassa tapauksessa jopa ohjaa mallia väärään suuntaan. Erityisesti massadatasta 

käyttökohteen kannalta merkityksellisen tiedon valitseminen voi olla hankalaa, joten 

tiedon merkityksellisyyttä pitäisi pystyä mittaamaan. Toisaalta tiedon merkityksellisyy-

den mittaaminen on usein hankalaa. Siirron kohteesta on usein saatavilla hyvin vähän 
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tietoa alustusongelma takia, jolloin tiedon lähteen ja kohteen välistä suhdetta on vaikea 

arvioida kohteen kannalta merkityksellisen tiedon määrittelemiseksi. (Weiss et al. 2016, 

s. 29–32)  

Olemassa olevan tiedon yhdistämisen hyödyntäminen on vielä melko tuntematon alue 

lentotekniikassa (Min et al. 2017, s. 52). Yleisesti menetelmää on kuitenkin käytetty 

onnistuneesti useissa ei koneoppimisen sovelluksissa, ja menetelmän hyödyntämisen 

eteen tehty tutkimus on ollut nousussa (Weiss et al. 2016). Todennäköisesti koneoppi-

vien sovellusten lisääntyessä lentotekniikassa, myös olemassa olevan tiedon siirtämi-

nen ja yhdistäminen nousee enemmän esiin erilaisissa sovelluksissa.  
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3. KONEOPPIVAT SUUNNITTELU- JA JÄRJES-
TELMÄSOVELLUKSET 

Perehdytään seuraavaksi varsinaisiin koneoppimisen käyttökohteisiin lentokoneteknii-

kassa. Tässä työssä tarkastelu jakaantuu kahteen osaan: suunnittelusovelluksiin ja jär-

jestelmäsovelluksiin. Erityisesti suunnittelusovelluksia tarkastellaan luvuissa 3.1 ja 3.2 

aerodynamiikan ja lentokoneen moottoreiden mallintamisen ja optimoinnin kautta. Lu-

vussa 3.3 tehdään syvempi katsaus varsinaiseen järjestelmäsovellukseen tarkastele-

malla ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmän toimintaa ja kehitystä. 

3.1 Aerodynaaminen mallintaminen ja optimointi 

Lentokoneen suunnittelu, erityisesti aerodynaaminen suunnittelu, on kallista ja aikaa 

vievää. Tietokoneiden laskentatehon lisäännyttyä, erilaiset numeeriset tietokonepohjai-

set menetelmät, erityisesti numeerinen virtausdynamiikka ja elementtimenetelmä (engl. 

finite element method, FEM), ovat mahdollistaneet nopeamman tavan analysoida len-

tokoneiden järjestelmiä ja rakenteita. Toisaalta kyseiset menetelmät ovat yhä verrattain 

tehottomia useiden vaihtoehtojen samanaikaiseen analysointiin ja valintaan, tai edes 

yksittäisen rakenteen tai järjestelmän optimointiin. Optimointi vaatisi esimerkiksi usei-

den numeeristen simulointien suorittamista ja parametrien hienovaraista muuttamista. 

Samalla suunnittelijalta vaaditaan hyvää ymmärrystä aerodynamiikasta ja menetelmien 

toiminnasta. (Li et al. 2019, s. 2; Bertoni et al. 2020, s. 9–10, 15; Dong et al. 2021, s. 8) 

Viime aikoina optimoinnin automatisointia onkin tutkittu paljon ja tulokset ovat olleet lu-

paavia (Anderson & Aftosmis 2015). 

Lopullisia menetelmiä aerodynaamisten rakenteiden ja järjestelmien optimointiin on tut-

kimuksissa esitelty useita erilaisia, eikä tässä työssä ole mahdollista tarkastella niitä 

kaikkia. Otetaan tarkastelun alle kuitenkin luvuissa 2.1.4 ja 2.1.5 esitellyt geneettiset 

algoritmit ja neuroverkot.  

Skinner & Zare-Behtash (2018, s. 942–946) käsittelevät laajassa optimointimenetelmiin 

liittyvässä artikkelissa kattavasti useita eri menetelmiä mukaan lukien geneettisiä algo-

ritmeja. Heidän mukaansa geneettiset algoritmit tuovat selviä hyötyjä aerodynaamiseen 

optimointiin seuraavasti: 
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• Kyky löytää useita optimaalisia ratkaisuja ja suorittaa valintaa suunnitelmien vä-

lillä 

• Kyky prosessoida informaatiota samanaikaisesti optimoiden useita pisteitä 

suunnitteluavaruudessa  

• CFD-koodi voidaan mukauttaa geneettisiin algoritmeihin ilman suuria muutoksia 

• Geneettiset algoritmit pystyvät toimimaan myös tilanteissa, joissa laskentaan 

saattaa sisältyä numeerista kohinaa 

Ongelmat algoritmin käytössä liittyvät lähinnä algoritmin optimointiin ja parametrien ku-

ten sopivuusfunktion valintaan tai hakuavaruuden laajuuden rajaamiseen. Ha-

kuavaruutta voidaan rajata esimerkiksi suorittamalla algoritmi useassa eri tasossa, jos-

sa ensin koko hakuavaruudelle suoritetaan alustava karsinta tiettyjen kriteerien mu-

kaan. Vain kriteerit täyttävät ratkaisut etenevät lopulliseen yksityiskohtaiseen tarkaste-

luun. (Skinner & Zare-Behtash 2018, s. 942–946) 

Myös syväoppimista ja neuroverkkojen käyttöä on tutkittu jo jonkin verran. Dong et al. 

(2021) ovat tuoneet artikkelissaan esille erilaisten neuroverkkojen käyttöä useissa eri-

laisissa lentoteknisissä sovelluksissa kuten aerodynaamisessa optimoinnissa ja lento-

dynamiikan mallintamisessa. Heidän mukaansa neuroverkoilla on mahdollista lisätä 

CFD mallinnuksiin datapohjaisia malleja esimerkiksi turbulenssin mallintamiseen, tai 

korvata CFD-prosessi kokonaan neuroverkkopohjaisella korvikemallilla (engl. surrogate 

model). Lisäksi he mainitsevat artikkelissaan myös rakenteellisen mallinnuksen, jossa 

neuroverkoilla voidaan mallintaa lentokoneen rakenteisiin kohdistuvia monimutkaisia 

dynaamisia voimia ja momentteja. (Dong et al. 2021) Tämä mahdollistaisi esimerkiksi 

lentokoneen rakenteen väsymisen arviointia reaaliajassa perustuen suoraan lento-

dataan ja kyseisen lentokoneyksilön tekemiin lentoliikkeisiin ilman tarvetta suoralle 

kuormitusmittaukselle esimerkiksi voima-antureilla (Halle et al. 2014). 

Edellä mainittuja menetelmiä on myös sovellettu jo varsinaisissa suunnitteluprojekteis-

sa. Boutmedjet et al. (2019) suorittivat alustavan suunnittelun miehittämättömän ilma-

aluksen (engl. Unmanned Aerial Vehicle, UAV) siipiprofiilille käyttämällä geneettisen 

algoritmin ja neuroverkon yhdistelmää. Siipiprofiilin optimointi tapahtui käyttämällä ge-

neettistä algoritmia, johon oli sisällytetty neuroverkko korvaamaan perinteinen aerody-

naaminen virtauslaskuri. Neuroverkon sisäänmenotasoon syötettiin siiven geometriset 

ominaisuudet kuten tyvijänne 𝐶𝑟 (engl. root chord), kärkijänne 𝐶𝑡 (engl. tip chord), kär-



15 
 

kiväli 𝑏 (engl. wing span) ja pinta-ala 𝑆, sekä lisäksi myös näistä johdettuja parametreja 

kuten sivusuhde 𝐴 (engl. aspect ratio), kartiokkuus 𝜆 (engl. taper ratio) ja siipikuormitus 

𝐾𝑆. Geometrisista ominaisuuksista johdettujen parametrien kaavat on esitelty taulukos-

sa 2. Siipikuormituksen kaavassa esiintyvä 𝐹 on koko siiven pinta-alaan kohdistuva 

voima. Neuroverkon ulostulotasolta haettiin arvoja nostokertoimelle 𝐶𝐿  (engl. lift coeffi-

cient) ja vastuskertoimelle 𝐶𝐷 (engl. drag coefficient), joiden avulla siiven suorituskykyä 

arvioitiin. Neuroverkon opetus suoritettiin vastavirta-algoritmilla syöttäen 256 simulaa-

tiota, jotka toteutettiin aerodynaamisella virtauslaskurilla. (Boutemedjet et al. 2019, s. 

469, 471–472) 

 

Taulukko 1. Siiven parametrien kaavat 
 (muokattu lähteestä Boutemedjet et al. 2019, s. 469) 

 

Siiven pinta-ala 𝑆 =
(𝐶𝑟 − 𝐶𝑡)𝑏

2
 (2) 

Sivusuhde 𝐴 =
𝑏2

𝑆
 (3) 

Siipikuormitus 𝐾𝑆 =
𝐹

𝑆
 (4) 

Siiven kartiokkuus 𝜆 =
𝐶𝑡

𝐶𝑟
 (5) 

 

Lopullisena tavoitteena itse geneettiselle algoritmille oli profiilin optimointi ilmassa-

oloajan maksimoimiseksi ja vastuksen minimoimiseksi kohtauskulman ollessa nolla se-

kä näiden erilaisille painotetuille yhdistelmille. Tuloksena saatiin 13 erilaista siipiprofii-

lia, joista yksi valittiin sovitettavaksi lopulliseen ilma-alukseen. Siipiprofiilin soveltuvuus 

varmistettiin vielä paneelimenetelmällä sekä CFD-simulaatioilla. Tulokset näistä mene-

telmistä vastasivat hyvin lähelle geneettisen algoritmin ja neuroverkon arvioita siiven 

suorituskyvystä, ja täten geneettistä algoritmia ja neuroverkkoja hyödyntänyt menetel-

mä todettiin toimivaksi. (Boutemedjet et al. 2019, s. 473–474, 481) 
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3.2 Lentokoneen moottorijärjestelmien mallintaminen ja opti-

mointi 

Lentokoneen voimanlähteillä eli moottoreilla on hyvin suuri merkitys lentokoneen suori-

tuskykyyn, jonka mittareina toimii esimerkiksi suuri työntövoima, vähäinen polttoaineen 

kulutus, pienempi lentomelu ja pienemmät päästöt. Pienempi polttoaineen kulutus 

mahdollistaa myös entistä pidemmän toiminta-ajan lentokoneelle. Erityisesti siviili-

ilmailussa lentokoneiden kehitys on viimeisen reilun kymmenen vuoden aikana keskit-

tynyt pitkälti uusien moottorien suunnitteluun. (Parker 2015, s. 31–32) Merkkinä tästä 

toimii erityisesti Airbusin ja Boeingin uusimmat kapearunkolentokoneperheet Airbus 

A320neo ja Boeing B737 MAX, jotka on jatkokehitelty yhtiöiden aikaisemmista Airbus 

A320 ja Boeing B737 -malleista. Suurimpana erona näissä uusissa lentokoneissa on 

nimenomaan uudet suuremmat ja tehokkaammat moottorit, jotka kykenevät valmista-

jiensa mukaan jopa 15–20 % polttoainesäästöihin edeltäjiinsä verrattuna. (Airbus 2022; 

Boeing 2022). Lisäksi tulevaisuudessa myös vaihtoehtoiset energianlähteet kuten säh-

kö ja vety tuovat omat haasteensa lentokoneiden voimanlähteiden suunnitteluun. 

Lentokonemoottorin mallintaminen ja optimointi koneoppimisen näkökulmasta on lähei-

sessä suhteessa aerodynaamiseen optimointiin. Tutkimusta on tehty moottoreiden 

suunnittelussa erityisesti korvikemallien luomisen ja niiden soveltuvuuden arvioinnin 

parissa (Cao & Bai 2020; Kim et al. 2020). Suunnittelun lisäksi tutkimusta on tehty eri-

tyisesti kunnossapidon näkökulmasta, ja erilaiset koneoppimiseen perustuvat ennusta-

vat mallit ovat jo varsin yleisessä käytössä moottoreiden kunnossapidon optimoinnissa 

(Khan et al. 2021). Tässä työssä tarkoitus on kuitenkin pitää rajaus nimenomaan järjes-

telmäsuunnittelussa, joten koneoppimisen merkitystä kunnossapitoon ei tarkastella sen 

enempää. 

Toisaalta moottorin optimoinnissa on myös selviä eroja aerodynaamiseen optimointiin. 

Aerodynaamisessa mallinnuksessa käytetyt mallit ovat usein melko universaaleja käyt-

tökohteesta riippumatta (Grauer & Morelli 2014, s. 1). Lisäksi koko aerodynaamisen ra-

kenteen riippuvuussuhteet ovat usein selvästi rajattavissa (esimerkiksi siipirunkoyhdis-

telmä). Lentokoneen moottori on jo äärimmäisen monimutkainen järjestelmäkokonai-

suus, jossa on huomattava määrä osajärjestelmien riippuvuussuhteita. Lisäksi mootto-

rin toimintaan vaikuttavat myös ulkoiset ohjausjärjestelmät. Käytännössä moottorin op-

timointiongelmia käsitelläänkin usein tarkastelemalla yhtä komponenttia kerrallaan ja 

sen vaikutusta koko moottorijärjestelmään (Min et al. 2017, s. 53; Jafari & Nikolaidis 

2019, s. 48).  
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Tulokset koneoppimismallien, kuten neuroverkkojen käytöstä lentokoneen mallintami-

sessa ja optimoinnissa ovat lupaavia. Cao & Bai (2020, s. 20) nostivat aihetta käsitel-

leessä tutkimuksessa esiin erityisesti nopeuden paranemisen neuroverkkojen avulla. 

Neuroverkoihin perustuvat korvikemallit suoriutuivat vastaavasta laskennasta erittäin 

nopeasti (noin 0.13 s) numeerisiin mallinnusmenetelmiin verrattuna (4760 s). Opti-

moidun korvikemallin todettiin myös vastaavan erittäin hyvin (yli 98 %) varmuudella 

numeerisia mallinnusmenetelmiä. (Cao & Bai 2020, s. 19–20) Myös siirto-oppimiseen 

perustuvien korvikemallien on todettu olevan kilpailukykyisiä perinteisten numeeristen 

mallinnusmenetelmien kanssa (Min et al. 2017, s. 59).  

Toisessa tutkimuksessa Bazazzadeh et al. (2011, s. 1–2, 5) tutkivat sumeaan logiik-

kaan perustuvan ohivirtausmoottorin ohjausjärjestelmän rakentamista hyödyntäen neu-

roverkkoa. Ohjausjärjestelmän toiminta perustui polttoaineen virtausnopeuden säätä-

miseen riippuen tehovivun asennosta. Tavoitteena oli saada moottorin suoritusarvot 

vastaamaan tehovivusta pyydettyjä arvoja mahdollisimman nopeasti ja tarkasti. Poltto-

aineen virtausnopeudella on suora vaikutus moottorin oleellisiin suoritusarvoihin kuten 

työntövoimaan, pyörimisnopeuteen ja turbiinin sisäänottoilman lämpötilaan. Neurover-

kon avulla määriteltiin polttoaineen virtausfunktio kyseisiin suoritusarvoihin perustuen. 

Suoritusarvot syötettiin neuroverkolle sisäänmenotasolla ja ulostulotasolta haettiin polt-

toaineen virtausnopeus. Käytännössä neuroverkko siis simuloi moottoria takaperin ot-

taen moottorin ulostuloarvot sisään ja syöttäen moottorin sisääntuloarvon ulos. (Ba-

zazzadeh et al. 2011, s. 1–2, 5) 

 

3.3 Ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmän parantaminen 

Avioniikka on myös yksi merkittävistä koneoppimistutkimuksen osa-alueista lentokone-

tekniikassa. Erilaiset avioniikkajärjestelmät voivat kuitenkin olla keskenään hyvinkin eri-

laisia, joten tässä työssä avioniikan tarkastelu keskittyy yksittäiseen järjestelmään: il-

ma-aluksen törmäyksenestojärjestelmään. Kyseinen järjestelmä on tällä hetkellä mur-

roksessa ja uuteen nykyisen järjestelmän korvaavaan järjestelmään on suunnitteilla 

useita koneoppimista hyödyntäviä ominaisuuksia. 

3.3.1 Ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmä yleisesti 

Ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmä (engl. Airborne Collision Avoidance System, 

ACAS; myös Traffic Collision Avoidance System, TCAS) on ilma-aluksesta löytyvä jär-

jestelmä, joka varoittaa lentäjää muista mahdollisista törmäyskurssilla olevista ilma-
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aluksista (engl. Traffic Advisory, TA), sekä antaa myös ohjeita törmäyksen välttämisek-

si (engl. Resolution Advisory, RA). Järjestelmä on pakollinen kaikissa Euroopassa ope-

roivissa maksimilentoonlähtömassaltaan 5700 kg tai enemmän painavissa, tai 19 mat-

kustajaa tai enemmän kuljettavissa siviililentokoneissa. (Federal Aviation Administrati-

on 2011, s. 6, 9)  

Järjestelmän toimintaperiaate perustuu tutkavastaajan eli transponderin lähettämiin ja 

vastaanottamiin korkeus- ja sijaintitietoihin lähettyvillä olevista ilma-aluksista. Nykyinen 

TCAS II 7.1 järjestelmä pystyy seuraamaan 30:tä transponderilla varustettua lentoko-

netta noin 55 km etäisyyteen asti. Järjestelmän sisältämät algoritmit laskevat jokaisen 

lähettyvillä olevan lentokoneen lentoradan, ja laskee aikaperusteisesti oman lentoko-

neen ja muiden ympärillä olevien lentokoneiden etäisyyttä. Mikäli aikaperusteinen etäi-

syys menee alle tietyn rajan, jotka on esitetty taulukossa 2, lähettää järjestelmä joko 

TA- tai RA-varoituksen lentäjälle. (Federal Aviation Administration 2011, s. 22–23) 

 

Taulukko 2. Yksinkertaistettu taulukko TCAS II 7.1 -järjestelmän  
aikaperusteisesta varoituskynnyksestä 

(muokattu lähteestä Federal Aviation Administration 2011, s. 23) 
 

Korkeus merenpinnasta (ft) 
Aika mahdolliseen kohtaamiseen (s) 

TA RA 

< 1 000 (maan pinnasta) 20 Ei sovellettavissa 

1 000–2 350 (maan pinnasta) 25 15 

2 350–5 000 30 20 

5 000–10 000 40 25 

10 000–20 000 45 30 

20 000–42 000 48 35 

> 42 000 48 35 

 
 
 

Lisäksi kahden eri lentokoneen ACAS järjestelmät keskustelevat keskenään RA-

tilanteissa. Esimerkiksi kaksi lentokonetta, jotka lähestyvät toisiaan samalla korkeudella 

vaakalennossa ja ovat törmäyskurssilla saavat erilaiset ohjeet tilanteen välttämiseksi. 

Toinen kone saa ohjeen nousta ja toinen kone saa ohjeen laskeutua. Järjestelmä myös 

laskee vaaditun nousu- tai laskunopeuden, joka ilmoitetaan lentäjälle visuaalisesti. Len-
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täjän on aina lähtökohtaisesti seurattava ACAS järjestelmän antamia ohjeita, paitsi jos 

ohjeiden seuraaminen vaarantaisi lennon turvallisuutta muuten. Esimerkiksi mikäli len-

nonjohto antaa RA-varoituksesta poikkeavan selvityksen, tulee lentäjän seurata ACAS 

järjestelmää kyseisessä tilanteessa. (Federal Aviation Administration 2011, s. 34, 37–

39) 

Nykyinen TCAS II 7.1 järjestelmä omaa kuitenkin myös rajoitteita, jotka tulee ottaa 

huomioon erityisesti lentoliikenteen kehittyessä tulevaisuudessa. Nykyinen järjestelmä 

käyttää perinteisiä algoritmeja lentoratojen laskemiseen, kykenee väistöliikkeisiin vain 

korkeussuunnassa. Siviililentokoneisiin asennetut järjestelmät pystyvät tunnistamaan 

transponderilla varustettuja ilma-aluksia riippumatta ilma-aluksen tyypistä tai koosta, 

mutta esimerkiksi kahden miehittämättömän ilma-aluksen välistä törmäystä nykyinen 

järjestelmä ei pysty estämään. Lisäksi nykyinen järjestelmä vaatii muutamaa poikkeus-

ta lukuun ottamatta ihmisen toimintaa törmäyksen välttämiseksi. Näitä ongelmia ratkai-

semaan ollaankin kehittämässä uutta ACAS X järjestelmää, jonka on tarkoitus viedä 

nykyistä järjestelmää eteenpäin Markovin päätösprosessin ja dynaamisen ohjelmoinnin 

avulla. Lisäksi ACAS X:n on tarkoitus tuoda törmäyksenestojärjestelmät myös muihin 

ilma-alusluokkiin kuten pienkoneisiin, helikoptereihin (ACAS XP) ja miehittämättömiin 

ilma-aluksiin (ACAS XU). (Eurocontrol 2013) 

3.3.2 Koneoppivien menetelmien hyödyntäminen liikenteen 

törmäyksenestojärjestelmässä 

TCAS 7.1 II järjestelmässä monimutkaiset toimintamenetelmät ja logiikka tuli ohjelmoi-

da suoraan järjestelmän sisään. Ihmisen kyky käsitellä suuri määrä monimutkaisia ket-

juja on kuitenkin rajallinen (Klingberg 2000), eikä nykyistä järjestelmää voida pitää op-

timoituna. Ilmaliikenteen lisääntyessä sekä tutka- ja satelliittiteknologian kehittyessä, 

lentokoneet lentävät yhä lähempänä toisiaan, mikä on johtanut lukuisiin määriin vääriä 

TCAS-hälytyksiä tilanteissa, joissa lentokoneet eivät ole olleet vaarassa törmätä. 

(Kochenderfer et al. 2012, s. 18–20; Eurocontrol 2013) 

ACAS X järjestelmän suurin tavoite on pyrkiä optimoimaan TCAS 7.1 II järjestelmän 

päätöksentekoa, jotta se pystyisi laskemaan mahdollisia tapahtumaketjuja reaaliajassa 

tarkemmin. Nykyisessä ACAS X suunnitelmassa tämä on toteutettu luomalla numeeri-

set hakutaulukot (engl. numeric lookup table) käyttämällä Markovin päätösprosessia ja 

dynaamista ohjelmointia. Työn rajauksen vuoksi näiden menetelmien teoriaan ei tässä 

työssä syvennytä sen tarkemmin, mutta menetelmät ovat vahvasti sidoksissa erityisesti 

koneoppivan järjestelmän vahvistusoppimiseen (Eurocontrol 2013; Vamvoudakis et al. 
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2021).  Markovin päätösprosessi käy läpi miljoonia eri tiloja ja tilanteita ja luo näiden 

pohjalta jokaiselle tilalle parhaimman mahdollisen toimintamenetelmän. Nämä toimin-

tamenetelmät sisällytetään itse järjestelmään numeeristen hakutaulukkojen muodossa, 

ja lentokone sijoittaa sensoreistaan saatavan datan oikeaan hakutaulukkoon reaa-

liajassa. (Kochenderfer et al. 2012, s. 20–26) 

Kuvassa 2 on esitetty yksi hakutaulukko graafisesti, joka on luotu tilanteeseen, jossa 

ACAS X järjestelmän omaava lentokone nousee 7.62 m/s (1500 jalkaa minuutissa) ja 

”tunkeutuja” eli törmäyskurssilla oleva lentokone lentää vaakalentoa. Pystyakselilla 

nähdään koneiden välinen korkeus ja vaaka-akselilla aika kohtaamiseen. Kuvasta näh-

dään sinisellä alue, jossa kone antaisi käskyn vähentää korkeutta ja vihreällä alue, jos-

sa kone antaisi käskyn lisätä korkeutta. (Kochenderfer et al. 2012, s. 23–25) 

 

 

Kuva 2. Graafinen esitys hakutaulukosta tilanteessa, jossa nouseva lentokone koh-
taa vaakalennossa olevan lentokoneen. Pystyakselilla lentokoneiden välinen korkeus 
jaloissa, vaaka-akselilla aika mahdolliseen törmäykseen. Vihreällä merkitty nousevan 

väistökäskyn alue, ja sinisellä merkitty laskevan väistökäskyn alue. (Kochenderfer et al. 
2012, s. 25) 

 

Nykyistä ACAS X suunnitelmaa on myös lähdetty kehittämään eteenpäin syvemmillä 

koneoppimisen menetelmillä, kuten neuroverkoilla. Miehittämättömiin ilma-aluksiin 

suunniteltu ACAS XU järjestelmä sisältäisi myös sivuttaissuuntaisia korjausliikkeitä kor-

keussuuntaisten korjausliikkeiden lisäksi. Tämä tosin lisää myös tarvittavien numeeris-

ten taulukoiden määrää sekä niiden viemää tallennustilaa avioniikkajärjestelmässä. 

Yhdeksi ratkaisuksi tähän ongelmaan on tutkittu neuroverkkojen käyttöä, jossa neuro-

verkot korvaisivat numeeriset taulukot ja suorittaisivat tarvittavat laskelman törmäyk-

senestojärjestelmälle reaaliajassa. (Julian et al. 2019) 
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Koska neuroverkko toimisi osana järjestelmää, olisi sen käyttöön vaadittava muistitila 

huomattavasti pienempi (alle 200 MB riippuen neuroverkon koosta) verrattuna numee-

risten taulukoiden vaatimaan muistitilaan (2 GB) (Julian et al. 2019, s.3–4). Toisaalta 

neuroverkkojen käytön turvallisuudesta osana törmäyksenestojärjestelmää käydään 

edelleen aktiivista keskustelua. Ensimmäiset neuroverkkoja hyödyntävät prototyypit to-

dettiin turvallisuudeltaan riittämättömiksi, mutta menetelmää on jatkokehitetty, ja joita-

kin lupaavia tuloksia myös turvallisuuden paremmin takaavista neuroverkkoa sovelta-

vista menetelmistä on saatu. Työ on kuitenkin vielä kesken, eikä yhtäkään neuroverk-

koja hyödyntävää menetelmää ole vielä sertifioitu käytettäväksi törmäyksenestojärjes-

telmissä. (Lopez et al. 2021; Damour et al. 2021; Bak & Tran 2022) 
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4. KONEOPPIMISEN TULEVAISUUS LENTOKO-
NETEKNIIKASSA 

Tarkastellaan lopuksi tutkimustuloksia ja mahdollisia johtopäätöksiä. Lisäksi käydään 

läpi kirjoittajan omaa pohdintaa aiheesta ja tutkielman suorittamisesta. 

Koneoppimisen mahdollisuudet lentokonetekniikassa ovat hyvin laajat. Erilaisia käyttö-

kohteita on useita, ja tutkimusta uusista käyttökohteista tehdään jatkuvasti.  Tässä tut-

kielmassa tarkastelu jouduttiin rajaamaan melko tarkasti nimenomaan järjestelmien 

suunnitteluun. Tutkielman perusteella voidaan todeta, että koneoppiminen toi selviä 

hyötyjä ja mahdollisuuksia erityisesti suunnittelupuolella nopeamman mallintamisen ja 

optimoinnin avulla. Aiempaa tutkimusta on tehty erityisesti numeeristen menetelmien 

korvaamisessa erilaisilla hyvin suunnitelluilla koneoppimiseen pohjautuvilla korvikemal-

leilla, ja tutkimusten tulokset ovat olleet lupaavia. Koneoppivat menetelmät suoriutuivat 

tehtävistä huomattavasti numeerisia menetelmiä nopeammin, ja tulokset olivat hyvin 

lähellä numeerisilla menetelmillä saatuja tuloksia. 

Lisäksi suoritettiin tarkastelu yksittäisen avioniikkajärjestelmän osalta, johon suunnitel-

tiin koneoppimisen sisällyttämistä osana järjestelmän päätöksentekoa. Koneoppivien 

menetelmien katsottiin tuovan selvää hyötyä järjestelmän toimintaan parantaen sen 

suorituskykyä ja luotettavuutta. Toisaalta erityisesti ilmailun raskaan sääntelyn takia voi 

vielä mennä pitkään, ennen kuin kriittisesti lennon kulkuun vaikuttavia koneoppivia pää-

töksentekomalleja tullaan näkemään osana lentokoneiden järjestelmiä. 

Lähitulevaisuudessa koneoppimisen hyödyntämisen käyttökohteet todennäköisesti ra-

joittuvatkin ulkoisiin suunnittelutehtäviin mallinnuksen ja optimoinnin parissa. Erilaisia 

datapohjaisia malleja on verrattain helppo ja nopea luoda, mikäli käytettävissä on vain 

luotettavaa dataa kattavasti. Tosin koneoppimisen käytön mahdolliset riskit tulee ottaa 

myös huomioon, ja sen hyödyntäminen osana suunnitteluprosessia vaatii ymmärrystä 

ja tarkkaa suunnittelua sen määrittelemiseksi, mitä koneoppivalla menetelmällä halu-

taan saavuttaa. Lisäksi koneoppivien menetelmien käyttäjän tulee ymmärtää mallin 

käyttäytymistä sekä pystyä arvioimaan menetelmien antamien tuloksien turvallisuutta ja 

luotettavuutta. 

Ajan mittaan, kun tieto koneoppivista menetelmistä lisääntyy ja niiden luotettavuutta 

pystytään paremmin arvioimaan, tullaan varmasti näkemään koneoppimista reaaliajas-
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sa hyödyntäviä järjestelmiä osana lentokoneen järjestelmäkokonaisuutta. Tätä ennen 

kuitenkin erityisesti ilmailun sääntelyn täytyy pystyä vastaamaan koneoppimisen mah-

dollisiin ongelmakohtiin kuten vastuukysymyksiin, etiikkaan ja läpinäkyvyyden puuttee-

seen. Lisäksi järjestelmien käyttäjien, erityisesti lentäjien, mutta myös matkustajien, 

luottamus koneoppimista hyödyntäviin järjestelmiin täytyy pystyä voittamaan. (EASA 

2020) 

Muita mielenkiintoisia koneoppimisen aihealueita lentokonetekniikassa, joita tässä tut-

kielmassa ei käsitelty työn rajauksen vuoksi ovat esimerkiksi koneoppimisen hyödyn-

täminen lentokoneiden kunnossapidossa ja valmistuksessa. Lisäksi digitaalisten kak-

sosten käyttö lentokonetekniikassa, ja niiden mahdollinen yhdistäminen koneoppiviin 

menetelmiin on yksi tähän työhön läheisesti liittyvä aihealue, jonka kuitenkin päätin jät-

tää rajauksen ulkopuolelle. Tarkoituksena ei myöskään ollut tarkastella ihmisen kor-

vaamista lentotehtävistä esimerkiksi koneoppimisen ja autonomisen ilmailun yhdistä-

misen kautta, vaan tutkia koneoppimista yhtenä työkaluna tukemassa ihmisen ja ko-

neen välistä vuorovaikutusta. 
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5. YHTEENVETO 

Tämän kandidaatintyön tavoitteena oli tehdä katsaus tämänhetkiseen tilaan koneoppi-

misen hyödyntämisestä lentokonetekniikassa, erityisesti lentokoneiden järjestelmissä 

sekä niiden suunnittelussa. Tarkempi perehtyminen aiheeseen osoitti, että aihe on hy-

vin ajankohtainen koneoppivien menetelmien suosion ollessa kasvussa. Tämän vuoksi 

myös tutkimuksen määrä aiheen parissa erityisesti viimeisen kymmenen vuoden aika-

na on lisääntynyt huomattavasti. Kiinnostus koneoppimisen hyödyntämiseen lentoko-

netekniikassa on suurta ja mahdolliset sovelluskohteet ovat monipuoliset. 

Aiheen taustoittamiseksi työn ensimmäisessä osassa käsiteltiin koneoppimisen omi-

naispiirteitä sekä tiedon käsittelyä koneoppimisen näkökulmasta. Erilaisia koneoppimi-

sen menetelmiä ja algoritmeja on useita kymmeniä, ja niille jokaiselle löytyy useita eri 

sovelluskohteita. Tässä työssä tarkempaan esittelyyn valittiin kaksi hyvin yleistä kone-

oppimisen menetelmää: geneettiset algoritmit ja neuroverkot. Lisäksi esiteltiin myös 

kaksi erilaista koneoppimisen kannalta hyödyllistä menetelmää tiedonkäsittelyyn liitty-

en: tiedonlouhinta ja olemassa olevan tiedon yhdistäminen.  

Koneoppivalle järjestelmälle ominaista on sen kyky oppia sille syötettyä dataa, ja tun-

nistaa siitä toistuvuuksia ja riippuvuussuhteita. Koneoppivan järjestelmän oppiminen 

tapahtuu pääsääntöisesti kolmella tavalla: ohjatusti, ohjaamattomasti ja vahvistavasti. 

Eri oppimismenetelmiä käytetään riippuen koneoppivan järjestelmän käyttökohteesta ja 

opetukseen käytettävissä olevasta datasta. Lentoliikenne on otollinen kohde koneoppi-

ville sovelluksille, lentoliikenteestä saatavilla olevan suuren datamäärän takia.  

Työn toisessa osassa käsiteltiin tarkemmin lentokoneen eri järjestelmiä sekä koneop-

pimisen hyödyntämistä järjestelmien suunnittelussa. Tarkempaan järjestelmätarkaste-

luun valikoitui lopulta aerodynamiikan ja lentokoneen moottoreiden mallinnus ja opti-

mointi, sekä koneoppimisen hyödyntäminen ilma-aluksen törmäyksenestojärjestelmän 

päätöksentekoprosessissa. Lopuksi vielä tarkasteltiin tutkimustuloksia sekä käytiin läpi 

yleistä pohdintaa koneoppimisen tulevaisuudesta lentokonetekniikassa perustuen tut-

kielman aikana tehtyihin havaintoihin. 

Työssä tarkastellut tutkimuskysymykset liittyivät tällä hetkellä käytössä oleviin tai tutki-

muksen alla oleviin koneoppiviin sovelluksiin lentotekniikassa, sekä sopivimpien järjes-

telmäsovellusten löytämiseen. Tutkimuskysymyksiin pystyttiin löytämään vastaukset, 
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mutta erityisesti sopivimpien järjestelmäsovellusten löytäminen vaatisi vielä kattavam-

paa tutkimusta eri menetelmien ja järjestelmäsovellusten vertailussa keskenään. 

Koneoppimisen merkitys lentokonetekniikassa sisältää suuria mahdollisuuksia. Käyt-

tösovellukset tällä hetkellä, ja lähitulevaisuudessa, rajoittuvat pääosin erilaisiin mallin-

nus- ja optimointiongelmien ratkaisemiseen. Hyviä tuloksia oltiin saatu erityisesti kone-

oppimisen soveltamisesta korvikemalleissa numeeristen menetelmien korvaamiseen. 

Neuroverkoilla ja geneettisillä algoritmeilla tehdyt sovellukset kykenivät suoriutumaan 

samoista mallinnus ja optimointitehtävistä huomattavasti numeerisia menetelmiä nope-

ammin. 

Lupaavia tuloksia erityisesti simulaatioiden kautta oli myös saatu koneoppimisen sisäl-

lyttämisestä osaksi lentokonejärjestelmiä. Kuitenkin, jotta reaaliajassa ratkaisuja tekevä 

koneoppiva järjestelmä voitaisiin sisällyttää osaksi lentokoneen järjestelmiä, täytyy sen 

luotettavuus ja turvallisuus pystyä varmistamaan aukottomasti. Toistaiseksi näyttääkin 

siltä, ettei tällaisia erityisesti syväoppivia menetelmiä kuten neuroverkkoja soveltavia 

lentokonejärjestelmäsovelluksia tulla näkemään vielä aivan lähitulevaisuudessa. 

Suuri osa työssä tarkastelluista tutkimuksista keskittyivät tutkimuksiin siviili-ilmailun pa-

rissa. Tutkimukset sisälsivät tuloksia sekä miehitetyistä, että miehittämättömistä ilma-

aluksista. Työssä rajattiin tarkoituksellisesti pois muita mahdollisia koneoppimisen so-

velluskohteita lentokonetekniikassa, kuten lentokoneiden kunnossapidon ja valmistuk-

sen optimointi. Lisäksi vaikka työssä käsitellyissä tutkimuksissa käsiteltiin miehittämät-

tömiä ilma-aluksia, ei työssä käsitelty autonomista lentoliikennettä, kuten lentäjän kor-

vaamista lentokoneissa koneoppivilla järjestelmillä. 

Koneoppimisen hyödyntäminen lentokonetekniikassa on vielä suhteellisen varhaisessa 

vaiheessa. Tutkimuskohteita tulevaisuuden tutkimuksia varten on useita. Erityisesti tar-

kemmat tutkimukset koneoppimisen sisällyttämisestä osaksi lentokoneen järjestelmiä 

ovat tarpeen luotettavuuden ja turvallisuuden varmistamiseksi. Myös erilaisten järjes-

telmien suunnittelua tukevien koneoppivien mallien tutkimista tulisi jatkaa parhaiden 

menetelmien löytämiseksi. Digitaalisten kaksosten ja koneoppimisen suhdetta lentoko-

netekniikassa voitaisiin myös selvittää tarkemmin. 

Työstä saadut tulokset koneoppimisen hyödyntämisestä lentokoneiden järjestelmä-

suunnittelussa vaikuttavat lupaavilta. Erilaiset käyttökohteet ovat monipuolisia järjes-

telmäsuunnittelusta järjestelmäsovelluksiin. Koneoppivia järjestelmiä suunnitellessa tu-

lee ottaa huomioon menetelmän soveltuvuus sekä pyrkiä luomaan ymmärrys koneop-

pivan järjestelmän toiminnasta parhaimman tuloksen saavuttamiseksi. 
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