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TIVISTELMA:

Tassa tutkielmassa tarkastellaan evoluutioalgoritmien kdytt6a konvoluutioisten neuroverkkojen
(CNN) optimoinnissa kuvien luokittelutehtdvida varten. Vaikka CNN:t ovatkin nousseet
keskeiseksi osaksi tietokonendkdon liittyvia sovelluksia, kuten terveydenhuoltoa, itseajavia
ajoneuvoja ja maataloutta, optimaalisten arkkitehtuurien suunnittelu on edelleen
monimutkainen ja resursseja vaativa haaste. Taman ongelman ratkaisemiseksi tutkimuksessa
selvitetdan, voiko Iluonnonvalinnan periaatteisiin perustuvat evoluutioalgoritmit vylittda
manuaalisesti  suunnitellut  CNN-arkkitehtuurit  kehittdamalla  verkkojen  rakenteita
automaattisesti mutaatioiden ja risteytysten avulla.

Tutkimuksessa sovelletaan evoluutio-optimointikehystd kahteen julkisesti saatavilla olevaan
aineistoon: nisdkkaiden kuvien luokitteluaineistoon ja kasvojen ilmeiden
tunnistamistaineistoon. Empiiriset tulokset osoittavat luokittelutarkkuuden parantuneen
merkittavasti ensimmadisen evoluutio-optimointisukupolven jalkeen, noin 30 ja 20
prosenttiyksikkoa.

Tulokset vahvistavat evoluutioalgoritmien potentiaalin neuroarkkitehtuurin etsinnassa,
erityisesti tilanteissa, joissa manuaalinen suunnittelu on epakadytanndllistd. Opinndytetyd
paattyy korostamalla tarvetta vankempiin mutaatiostrategioihin, adaptiivisiin
valintamekanismeihin ja tulevaisuuden validointiin suuremmilla, monipuolisemmilla
tietokannoilla skaalautuvuuden ja luotettavuuden parantamiseksi.

AVAINSANAT: konvoluutioneuroverkot, evoluutioalgoritmit, kuvien luokittelu,
neuroverkkorakenteiden haku, syvdoppimisen optimointi
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1 Johdanto

Viime vuosina tietokonendkd on kehittynyt huomattavasti, mikd johtuu paaasiassa
syvdoppimisen edistymisestd. Konvoluutiohermoverkot (CNN) ovat tulleet kuvien
luokittelun perustavanlaatuiseksi tekniikaksi, ja ne ovat saavuttaneet poikkeuksellisen
suorituskyvyn esimerkiksi ladketieteellisessa diagnostiikassa, autonomisessa ajamisessa
ja tarkkuusmaataloudessa (Rawat & Wang, 2017). Menestyksestd huolimatta
optimaalisten CNN-arkkitehtuurien suunnittelu on edelleen monimutkainen tehtava,
joka riippuu usein asiantuntijoiden intuitiosta, kokeilusta ja erehdyksistd seka

merkittavistad laskentaresursseista (Elsken et al., 2019).

Naiden haasteiden voittamiseksi automatisoidut lahestymistavat
neuroverkkoarkkitehtuurin ~ suunnitteluun  ovat  saaneet  suosiota.  Niista
evoluutioalgoritmit ovat nousseet esiin lupaavana ratkaisuna, joka jaljittelee
luonnonvalinnan periaatteita verkostorakenteiden kehittdmisessd. Nama algoritmit
soveltavat toistuvasti valinta-, mutaatio- ja risteytysoperaatioita luodakseen CNN-
malleja, jotka voivat ylittdd manuaalisesti suunnitellut vastineensa (Xie & Yuille, 2017).
Tama evoluutioldahestymistapa tarjoaa skaalautuvan ja mukautuvan menetelman
syvaoppimisarkkitehtuurien optimointiin, vahentdaen inhimillista puolueellisuutta ja

suunnittelutyota.

Tama tutkimus keskittyy selvittdmaan, voivatko evoluutioalgoritmit parantaa CNN:n
suorituskykya kuvien luokittelutehtavissa verrattuna manuaalisesti suunniteltuihin

arkkitehtuureihin.

Tama opinnaytetyd on tarkoitettu koneoppimisen ja tietokonenadn alan tutkijoille ja
ammattilaisille, erityisesti niille, jotka ovat kiinnostuneita syvaoppimisarkkitehtuurien
evoluutio-optimoinnista. Se voi myds tarjota hyodyllisia nakemyksia tekniikan
opiskelijoille  ja alan ammattilaisille, jotka haluavat ymmartda, miten

evoluutioalgoritmeja voidaan soveltaa CNN-optimointiin.



Tutkielma rakentuu seitsemastd paaluvusta. Luvussa 2 esitellddn aiheeseen liittyva
kirjallisuuskatsaus, jossa tarkastellaan aiempia tutkimuksia ja keskeisid teoreettisia
lahtokohtia konvoluutioneuroverkkojen ja evoluutioalgoritmien osalta. Luvussa 3
kasitelldadn kuvantunnistusta ja koneoppimista seka esitelldadan syvaoppimisen ja
konvoluutioneuroverkkojen toimintaperiaatteet. Luvussa 4 syvennytaan
evoluutioalgoritmien teoriaan ja niiden soveltamiseen neuroverkkojen optimoinnissa.
Luvussa 5 kuvataan tutkimuksessa kaytetyt menetelmat ja aineistot, mukaan lukien
luokitteluaineistot, valitut verkkoarkkitehtuurit ja optimoitu evoluutioalgoritmi. Luvussa
6 esitellddn tutkimuksen tulokset, ja lopuksi luvussa 7 esitetdan johtopaatokset, joissa
tarkastellaan tutkimuksen keskeisia havaintoja, menetelman soveltuvuutta seka

mahdollisia jatkotutkimusaiheita.
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2 Kirjallisuuskatsaus

Kuvien tunnistaminen on kehittynyt keskeiseksi tehtdvaksi tietokonendkdalalla,
erityisesti integroimalla syvdoppimismalleja, jotka parantavat digitaalisten kuvien
luokittelua, havaitsemista ja segmentointia eri aloilla. Nuthakki, Buddiga ja Koganti (2024)
esittavat tutkimuksessaan kattavan vertailevan arvioinnin useista
syvaoppimisarkkitehtuureista — erityisesti CNN:std, MobileNetV2:sta ja DenseNetistd121

— binaaristen kuvien luokittelutehtavissd, joihin kuuluu mansikan laadunarviointi.

Kirjoittajat korostavat kuvantunnistuksen kasvavaa merkitystda sellaisilla aloilla kuin
elintarvikkeiden jalostus, maatalous, terveydenhuolto ja autonomiset jarjestelmat. He
osoittavat, miten kuvapohjaista luokittelua voidaan soveltaa monimutkaisissa
ymparistoissa laadunvalvonnan varmistamiseksi, manuaalisen tyon viahentamiseksi ja
lajittelu- ja luokittelutehtavien tehokkuuden parantamiseksi. Esimerkiksi ehdotettu CNN-
arkkitehtuuri saavutti 99,8 prosentin tarkkuuden poimittavien ja poimimattomien
mansikoiden erottamisessa, mikd on huomattavasti parempi kuin MobileNetV2 (96,7 %)

ja DenseNet121 (93,6 %) samassa tietokokonaisuudessa (Nuthakki et al., 2024, s. 5-7).

Heidan tyonsa kirjallisuuskatsauksessa tutkitaan myos hybridimalleja ja ominaisuuksien
fuusiointistrategioita, joissa yhdistetdaan perinteisia koneoppimisen luokittelijoita syviin
neuroverkkoihin perustuviin ominaisuuksien poimijoihin. Esimerkkina on CNN-SVM-
hybridi, joka tuotti 97,5 prosentin tarkkuuden bindarisessa tomaattiluokittelussa ja 96,7
prosentin  tarkkuuden  moniluokkaisissa  tehtdvissa  kdyttden InceptionV3:a
ominaisuuksien poimijana (s. 2). Tallaiset lahestymistavat havainnollistavat, miten siirto-
oppiminen ja valmiiksi koulutetut mallit voivat parantaa luokittelusuoritusta jopa

rajallisilla harjoitusaineistoilla.

Lisaksi artikkelissa tarkastellaan ResNet50:n ja VGG16:n kaltaisten
konvoluutioarkkitehtuurien  soveltamista, jotka vyhdistettyna VGG16-ResNet-

hybridimalliin  saavuttivat 99,78 prosentin tarkkuuden kuivien elintarvikkeiden
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luokittelussa (s. 1). Nama tulokset korostavat arkkitehtuurien fuusion tehokkuutta

tunnistuksen kestavyyden parantamisessa.

Tarkkuusmittareiden lisdksi kirjoittajat tarkastelevat my6s optimointitekniikoita.
Esimerkiksi sumeassa mallissa ananaksen kypsyyden luokittelussa kaytettiin
parvioptimointia (Particle Swarm Optimization, PSO), joka paransi tarkkuutta yli 93
prosenttiin (Nuthakki et al., 2024, s. 3). Nama havainnot viittaavat siihen, etta
syvdoppimisen ja metaheurististen algoritmien yhdistaminen voi tuottaa lupaavia
tuloksia visuaalisissa luokittelutehtdvissd, joihin liittyy biologista vaihtelua ja

monimutkaisia tekstuureja.

Yhteenvetona tarkasteltu kirjallisuus osoittaa, ettd vaikka CNN:t ovat edelleen erittain
tehokkaita bindarisissd luokittelutehtavissa, suorituskykyd voidaan parantaa edelleen
siirto-oppimisen, datan lisddmisen, hybridimallien fuusioinnin ja evolutiivisen
optimoinnin tekniikoiden avulla (Sun, 2020). Ndma oivallukset muodostavat teoreettisen
perustan evoluutioalgoritmien soveltamiselle tdssa tutkielmassa, jonka tavoitteena on
optimoida syvid neuroverkkoja kuvapohjaiseen paatoksentekoon rajoitetuissa

reaalimaailman ymparistoissa.
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3 Kuvantunnistus ja koneoppiminen

Tassa luvussa esitetdan kuvantunnistusjarjestelmien teoreettinen ja tekninen tausta
koneoppimisen nadkdkulmasta. Luvussa 3.1 aloitetaan yleiskatsauksella ohjattuun
oppimiseen ja sen rooliin kuvien luokittelussa ja regressiotesteissd. Luvussa 3.2
esitelldan konvoluutiohermoverkot (CNN), jotka ovat kuvapohjaisten mallien perustana
oleva arkkitehtuuri. Kohdassa 3.3 tarkastellaan tarkemmin luokittelua ja regressiota
valvotussa oppimisessa, kun taas kohdassa 3.4 tutkitaan CNN-verkkojen poolausta,
konvoluutio-operaatioita ja rakenteellisia etuja, jotka tekevat niistd sopivia kuvatehtaviin,

joissa on spatiaalisia riippuvuuksia.

3.1 Kuvantunnistuksen perusteet

Tietokonenddn ja digitaalisen kuvankasittelyn alana kuvantunnistus alkaa siitd, mita kuva
on. Digitaalinen kuva maaritellaan kaksiulotteisena funktiona f(x,y), jossa x ja y edustavat
paikkakoordinaatteja, ja funktion arvo missa tahansa koordinaattiparissa vastaa kuvan
intensiteettia tai harmaustasoa kyseisessa pisteessa (Gonzalez & Woods, 2018: 18-19).
Kun x, y ja intensiteettiarvot ovat diskreetteja ja aarellisia, kuvan sanotaan olevan
digitaalinen. Digitaalisen kuvan yksittaisia elementteja kutsutaan pikseleiksi — lyhenne
sanoista “kuvaelementit” - jotka muodostavat pienimmat osoitteelliset yksikot
ruudukkomaisessa kuvamatriisissa. Kukin pikseli sisdltda voimakkuutta (tai varia, jos
kyseessa on varillinen kuva) koskevia tietoja, jotka yhdessa muodostavat kuvassa olevien

kohteiden visuaalisen esityksen.

Digitaalisella kuvankasittelylla tarkoitetaan digitaalisten tietokoneiden kaytt6a
digitaalisten kuvien kasittelyyn. Tahan prosessiin kuuluu monenlaisia tekniikoita, joiden
tarkoituksena on  parantaa, analysoida ja tulkita kuvia. Digitaalisen
kuvankasittelyjarjestelman syotteenda on digitaalinen kuva, ja operaation tyypista
riippuen tuloksena voi olla parannettu kuva, joukko poimittuja piirteita tai abstrahoitu

tulkinta sisallosta (Gonzalez & Woods, 2018: 18-19). Tama kyky on erityisen arvokas,
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koska toisin kuin ihmisen nakojarjestelmad, joka rajoittuu sdhkomagneettisen sateilyn
nakyvaan spektriin, digitaaliset kuvantamisjarjestelmat voivat toimia laajalla
taajuusalueella, mukaan lukien gammasateet, rontgensateet, ultravioletti, infrapuna ja
radioaallot. Tama mahdollistaa sovellukset niinkin erilaisilla aloilla kuin tahtitieteessa,

ladketieteellisessa diagnostiikassa, teollisuustarkastuksissa ja kaukokartoituksessa.

Kuvantunnistuksen ymmartaminen edellyttda sen sijoittamista digitaalisen
kuvankasittelyn laajempaan kokonaisuuteen. Gonzalezin ja Woodsin (2018) mukaan
jatkumo matalan tason kuvankasittelysta korkean tason tietokonenakotehtaviin voidaan
jakaa kolmeen paavaiheeseen: matalan tason, keskitason ja korkean tason kasittelyyn.
Matalan tason kasittelyyn kuuluvat perustavanlaatuiset operaatiot, kuten kuvan
kohinanpoisto, kontrastin saato ja terdavoittdaminen. Naissa operaatioissa on kyse kuvan
laadun parantamisesta, ja niille on ominaista, ettd niissa on seka kuvan tulo etta |ahto.
Esimerkiksi teravoitysalgoritmi voi ottaa epdaselvan kuvan ja tuottaa siitd parannetun

version, jossa on selkedmmat reunat ja hienommat yksityiskohdat.

Keskitason kasittelyyn kuuluu monimutkaisempia tehtavia, kuten kuvan segmentointi,
reunojen havaitseminen, ominaisuuksien erottaminen ja kohteiden luokittelu. Nama
prosessit ottavat yleensa kuvan syotteenda ja palauttavat kuvasta poimittuja
merkityksellisia attribuutteja tai rakenteita. Tassa vaiheessa kuvaa ei enda kasitella
pelkkana pikselikokoelmana vaan pikemminkin sellaisten kohteiden tai alueiden
koostumuksena, joilla on tunnistettavia ominaisuuksia. Esimerkiksi ladketieteellisen
kuvan segmentointi eri kudoksia tai elimia edustaviin alueisiin on tyypillinen keskitason
tehtava. Tallaiset tekniikat muodostavat kuvantunnistusjarjestelmien selkarangan, silla
niiden tehtdvana on eristda kuvasta ne olennaiset osat, jotka on tunnistettava (Gonzalez

& Woods, 2018: 18-19).

Korkean tason kasittely on korkean tason kasittelyd, jonka tavoitteena on jaljitella
ihmisen kaltaista visuaalisen syotteen tulkintaa. Korkean tason kuvankasittely on usein

paallekkaista tekodlyn (Al) kanssa, jossa tavoitteena on poimia visuaalisesta datasta
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semanttinen merkitys ja tehda paatoksia tdman tiedon perusteella. Tassd yhteydessa
sellaiset tehtdvat kuin kohtausten ymmartdminen, toiminnan tunnistaminen ja
autonominen navigointi kuuluvat korkean tason kuvatulkinnan piiriin (Gonzalez & Woods,

2018: 18-19).

Kuvankasittelyn, kuva-analyysin ja tietokonendadn viliset erot eivat aina ole selkeasti
maariteltyja. Kdytannossa nama alueet ovat usein paallekkaisia. Kuva-analyysi, josta
joskus kaytetaan nimitystd kuvan ymmartaminen, sijoittuu kuvankasittelyn ja
tietokonenaon viliin, ja se kasittelee ensisijaisesti maarallisen ja kuvailevan tiedon
poimimista kuvista. Kuvien tunnistaminen, joka maaritelladn kuvassa olevien kohteiden
tai kuvioiden tunnistamiseksi ja luokittelemiseksi, kuuluu tiukasti keskitason ja korkean
tason tietojenkasittelyn alaan. Esimerkiksi kasvojentunnistusjarjestelmissa prosessiin
kuuluu kuvan alkuperdinen parantaminen (matala taso), kasvojen havaitseminen ja
segmentointi (keskitaso) ja lopulta yksilon tunnistaminen (korkea taso) (Gonzalez &

Woods, 2018: 18-19).

Konkreettinen esimerkki tastd  jatkumosta voidaan nahda optisissa
merkintunnistusjarjestelmissa (OCR). Ensin jarjestelma ottaa kuvan asiakirjasta (kuvan
hankinta), sitten se vahentaa kohinaa ja sdaataa kontrastia (matalan tason kasittely),
segmentoi asiakirjan yksittaisiin merkkeihin (keskitason kasittely) ja lopuksi luokittelee
jokaisen  merkin  vastaaviksi  kirjaimiksi tai symboleiksi  (tunnistaminen).
Kehittyneemmissa jarjestelmissa jarjestelma voi jopa tulkita tekstin merkityksen tai
analysoida tunteita (korkean tason kasittely). Kuten Gonzalez ja Woods (2018) korostavat,
tallaiset reaalimaailman sovellukset havainnollistavat kuvankasittelyn eri vaiheiden
valisten rajojen hamartymista ja korostavat, etta vankkojen kuvantunnistusjarjestelmien

kannalta on valttamatonta integroida useita kasittelytasoja.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd kuvantunnistus perustuu syvalle digitaalisen
kuvankasittelyn periaatteisiin. Prosessissa raakakuvatiedot muutetaan jasennellyksi,

merkitykselliseksi informaatioksi useiden kasittelyvaiheiden avulla (Chakraborty & Saha,
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2023). Nama vaiheet heijastavat etenemistd kuvan laadun parantamisesta yksittdisten
komponenttien tunnistamiseen ja lopulta monimutkaisten kohtausten tulkintaan.
Tarkkojen ja tehokkaiden kuvantunnistusjarjestelmien kehittamiseksi on valttamatonta
ymmartdad kuvan  esittdmisen  perusteet, pikselipohjaiset operaatiot ja

kuvankasittelytehtavien hierarkkinen luonne.

3.2 Kuvan esikasittely ja ominaisuuksien poiminta

Kuvien tunnistamiseen kuuluu paitsi visuaalisen tiedon tallentaminen myds sen
valmistelu jatkoanalyysia varten sopivaan muotoon. Tassd kuvien esikdsittely ja
ominaisuuksien louhinta ovat keskeisid vaiheita ennen syvaoppimismallien kayttoa
(Sujatha & Selvathi, 2021; Basha et al., 2024). Esikasittelyn tarkoituksena on parantaa
raakakuvatietoa ja vdhentda ei-toivottuja vaihteluita, kun taas ominaisuuksien louhinta
keskittyy kuvan keskeisten piirteiden tunnistamiseen ja esittdmiseen tiiviissd ja

informatiivisessa muodossa.

Teknisesta ndakokulmasta digitaalinen kuva koostuu kuvaelementtien eli pikseleiden
joukosta, jotka tallentavat kirkkaus- tai variarvoja alueellisessa ruudukossa. Kamerat ovat
ensisijaisia valineita tallaisten kuvien ottamiseen. Ne voivat vaihdella tavallisista optisista
kameroista erikoistuneisiin kuvantamislaitteisiin, kuten magneettikuvauslaitteisiin,
ultradaniantureihin ja kaukokartoituslaitteisiin, kuten synteettisen aukon tutkiin (Nixon
& Aguado, 2020). Tuloksena saadut kuvat vaihtelevat suuresti resoluution, formaatin ja
kohinatason suhteen, mikd edellyttaa raataloityja esikasittelytekniikoita ennen kuin

luotettava analyysi voidaan aloittaa.

Esikasittely sisaltaa tyypillisesti operaatioita, kuten kontrastin saatoa, kohinanpoistoa ja
normalisointia, joiden kaikkien tarkoituksena on valmistella tiedot ominaisuuksien
louhintaa varten. Esimerkiksi ultradganikuvat voivat vaikuttaa kohinaisilta kudosten
signaalihairididen vuoksi, kun taas pehmytkudosten magneettikuvat voivat peittaa

alleen hienommat rakenteelliset yksityiskohdat. Soveltamalla esikasittelytekniikoita,
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kuten tasoitusta tai suodatusta, ndiden kuvien laatua voidaan parantaa merkittavasti,
jotta tarkeat rakenteet, kuten verisuonet tai kasvaimet, erottuisivat paremmin (Nixon &

Aguado, 2020, s. 1-2).

Esikasittelyvaiheeseen voi kuulua myo6s synteettisten kuvien tuottaminen, jolla on
arvokas rooli visuaalisten algoritmien kestdavyyden ja tehokkuuden arvioinnissa.
Synteettisten kuvien, kuten matemaattisesti maariteltyjen muotojen tai tunnettujen
tekstuurien koosteiden avulla tutkijat voivat arvioida, kuinka hyvin heidan jarjestelmansa
havaitsevat reunat, erottavat tekstuurit tai segmentoivat alueita, joilla on tunnettuja
ominaisuuksia. Ndméa kuvat ovat ihanteellisia algoritmien kalibrointiin, koska niiden

rakenne ja ominaisuudet ovat taysin kontrolloituja (Nixon & Aguado, 2020, s. 2).

Esikasittelyn jalkeen kaytetdan ominaisuuksien louhintaa sellaisten kuvioiden
tunnistamiseksi, jotka ovat sekd merkityksellisia ettd laskennallisesti hyodyllisia.
Esimerkiksi ihmisen kasvojen tunnistaminen kamerakuvasta edellyttdd tiettyjen
muotojen, kuten nendn, silmien ja kulmakarvojen, eristamistda. Nama osat toimivat
mitattavina piirteind, joiden avulla algoritmit voivat kuvata ja lopulta tunnistaa kasvot
(Nixon & Aguado, 2020, s. 2). Samankaltaisia periaatteita sovelletaan ladketieteellisessa
kuvantamisessa, jossa ominaisuuksien louhinnalla voidaan eristdaa anatomisia rakenteita,
tai kaukokartoituksessa, jossa maanpeitteen tekstuurierot (esim. lehdet vs. tiet) ohjaavat

tulkintaa.

Monissa reaalimaailman  sovelluksissa ~ ominaisuuksien  louhinta ulottuu
tekstuurianalyysiin, reunojen  havaitsemiseen ja muodon  mallintamiseen.
Tietokonenakdjarjestelmat tukeutuvat tallaisiin piirteisiin pelkistadkseen monimutkaista
visuaalista tietoa helpommin hallittavaan muotoon, jossa olennainen tieto sailyy. Hyva
esimerkki on Brodatzin tekstuurikuvien analysointi, joita on skannattu ja koottu
tietokokonaisuuksiksi, jotta voidaan testata algoritmien kykya tunnistaa ja luokitella

alueita tekstuurikuvioiden perusteella (Nixon & Aguado, 2020, s. 2).
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Kuvatiedot eivat myoskaan aina ole perdisin reaalimaailman kohtauksista. Syntetisoidut
kuvat ovat ratkaisevassa asemassa algoritmien testauksessa ja arvioinnissa, silld ne
tarjoavat kontrolloidut olosuhteet suorituskyvyn mittaamiseen. Esimerkiksi taydellisista
geometrisista muodoista tai kuvioiduista tekstuureista koostuva kuva mahdollistaa
tarkan reunan havaitsemisen, muodon tunnistamisen ja segmentoinnin testaamisen.
Nadiden synteettisten kuvien rajat ovat tarkkoja, joten ne ovat ihanteellisia
ominaisuuksien louhintamenetelmien herkkyyden ja tarkkuuden arvioimiseksi (Nixon &

Aguado, 2020, s. 2-3).

Kuvaldhteiden moninaisuus vaikuttaa myos esikdsittely- ja ominaisuuksien
uuttamisstrategioihin. Vaikka kamerakuvat kaappaavat nakyvda valoa, monet
ladketieteelliset tai teolliset jarjestelmét tyoskentelevat spektrin ei-ndkyvilla osilla, kuten
infrapuna- tai ultradanilahteilld. Tama tarkoittaa, ettd esikdsittelymenetelmat on
raataloitava paitsi kuvan sisdllon myods modaliteettikohtaisten ominaisuuksien, kuten

kohinaprofiilien ja resoluutiorajoitusten, mukaan (Nixon & Aguado, 2020, s. 2).

Ihmisen ja tietokonenaon vilinen yhteys on myds informatiivinen ominaisuuksien
louhinnan ymmartamisessa. Vaikka molemmat jarjestelmat pyrkivat tulkitsemaan
paikkatietoa, ne toimivat varsin eri tavoin. lhmisen naké on erityisen hyva tulkitsemaan
suhteellisia etdisyyksia ja tunnistamaan kuvioita my&s huonossa valaistuksessa. Sen kyky
tehda tarkkoja mittauksia on kuitenkin rajallinen. Toisaalta tietokonendkojarjestelmat
voivat saavuttaa suuren tarkkuuden tiettyjen yksityiskohtien mittaamisessa ja
tunnistamisessa, kun niita tuetaan asianmukaisella esikasittelylla ja hyvin poimituilla
piirteilla, vaikka niilla voi olla vaikeuksia kohtausten tulkinnassa, elleivat alykkaat

algoritmit ohjaa niita (Nixon & Aguado, 2020, s. 3).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd kuvien esikasittely ja ominaisuuksien poiminta eivat
ole wvain  teknisia  valttamattomyyksia, vaan ne  ovat nykyaikaisten
kuvantunnistusjarjestelmien kriittisia mahdollistajia. Olipa tehtavana sitten kasvojen

tunnistaminen, ldadketieteellisten sairauksien diagnosointi tai ympariston muutosten
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analysointi, ndama vaiheet muuttavat raa'an, meluisan tiedon jasennellyksi muodoksi,
jota voidaan tulkita algoritmisesti. Ndin ollen ne muodostavat minka tahansa kdaytannon
tietokonenakoputken selkdrangan, silla ne maarittdvat sekd tunnistustulosten

tarkkuuden etta tehokkuuden.

3.3 Koneoppimisen lahestymistavat kuvantunnistuksessa

Koneellisesta oppimisesta on tullut keskeinen menetelmd nykyaikaisissa
kuvantunnistusjarjestelmissa, ja sen avulla algoritmit voivat automaattisesti |6ytaa
kuvioita suurista tietokokonaisuuksista ja tehda alykkaita paatoksia visuaalisen syotteen
perusteella. Alalla, joka perustuu vuosikymmenida jatkuneeseen tilastolliseen
tutkimukseen ja laskennalliseen kehitykseen, keskitytdan automaattiseen rakenteen
tunnistamiseen datasta kayttden algoritmeja, jotka vyleistyvdt hyvin aiemmin
nakemattomiin syotteisiin (Bishop, 2006, s. 1-4). Tama kyky yleistdd — tulkita tarkasti
uutta, ennenndkemdtontd tietoa — on tehokkaiden koneoppimisjarjestelmien

tunnusomainen piirre.

el /43y
<llbl|7/2A

Kuva 1. Esimerkkeja kasin kirjoitetuista numeroista, jotka on otettu yhdysvaltalaisista
postinumeroista (Bishop, 2006, s. 2).

Kuvassa 1 klassinen esimerkki, jota kaytetdan havainnollistamaan koneoppimista
kuvantunnistuksessa, on kasinkirjoitettujen numeroiden tunnistamisen ongelma, jossa
jokainen numero (0-9) esitetddn 28 x 28 pikselin kokoisena harmaasavykuvana. Nama
kuvat voidaan tasoittaa vektoreiksi, joissa on 784 numeerista arvoa, joista kukin koodaa
pikselin voimakkuuden. Tavoitteena on luokitella kukin syottévektori oikeaan
numeroluokkaan. Vaikka tama saattaa vaikuttaa suoraviivaiselta, kasialan tyylien, viivan

paksuuden, kohdistuksen ja kohinan vaihtelu tekee siitd ei-triviaalin tehtavan. Yritys
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ratkaista se manuaalisesti koodattujen saantojen tai heuristiikkojen avulla johtaa usein
hauraisiin jarjestelmiin, joita vaivaavat poikkeukset ja epdjohdonmukaisuudet (Bishop,

2006, s. 2).

Sen sijaan valvottu oppiminen tarjoaa vankan ja tietoon perustuvan lahestymistavan
ongelmaan. Valvotussa oppimisessa algoritmi koulutetaan merkitylla
tietokokonaisuudella, joka koostuu tulo- ja ldhtOpareista. Numeroiden
tunnistustehtdvassa tama harjoitusjoukko koostuu suuresta maarasta kuvavektoreita x,
jotka on yhdistetty tunnettuihin kohdelappuihin t, jotka osoittavat oikean numeron.
Oppimisalgoritmi sdatad ennakoivan mallin y(x) parametreja siten, ettd se pystyy
harjoittelun jalkeen luokittelemaan uudet numerokuvat oikein maarittelemalld ne
johonkin ennalta maaritellyistd luokista (Bishop, 2006, s. 2). Tama koulutusprosessi on
keskeinen lahes kaikissa nykyaikaisissa kuvantunnistusjarjestelmissa, erityisesti

neuroverkkoihin perustuvissa jarjestelmissa.

Monien koneoppimisjarjestelmien keskeinen osa on esikdsittelyvaihe, jossa
raakakuvadata muutetaan luokitteluun sopivammaksi esitykseksi. Esimerkiksi
numeroiden tunnistuksessa numerot skaalataan ja keskitetdan usein kiintean kokoiseen
rajaavaan laatikkoon, jotta merkityksettomat vaihtelut, kuten sijainti- tai kokoerot,
voidaan minimoida. Tama esikasittelyvaihe — johon usein viitataan myos
ominaisuuksien poistona — vahentaa luokan sisdista vaihtelua ja yksinkertaistaa
luokittelutehtavaa (Bishop, 2006, s. 2). Asianmukainen esikasittely on olennaisen tarkeaa
sen varmistamiseksi, etta seka koulutus- etta testidataa kasitelldaan johdonmukaisesti ja

ettd tarpeeton monimutkaisuus poistetaan syotteesta.

Joissakin sovelluksissa, erityisesti niissd, jotka vaativat reaaliaikaista suorituskykya (esim.
kasvojen havaitseminen live-videossa), esikdsittelya kdytetdaan myds laskennallisen
kuormituksen vahentamiseksi. Tunnettu esimerkki on Viola-Jones-algoritmi, joka kayttaa
yksinkertaisia mutta erittdin tehokkaita ominaisuuksia, kuten suorakulmaisten alueiden

keskimaaraista intensiteettia. Nama piirteet on helppo laskea, mutta ne myds sailyttavat
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keskeisen erottelevan tiedon, mikd mahdollistaa nopean ja tarkan luokittelun (Bishop,
2006, s. 3). Tallainen dimensioiden pienentdminen on kdytannossa ratkaisevan tarkeaa,
silld se yksinkertaistaa mallin tehtavaa ja nopeuttaa kasittelyad ilman, etta suorituskyky
karsii merkittavasti — edellyttden, ettd olennaista tietoa ei menetetd muunnoksen

aikana.

Monien kuvantunnistustehtdvien perustana on valvottu oppiminen, jossa kullekin
syoOtteelle annetaan tunnettu tuloste. Nama tehtdvat jakautuvat yleensd kahteen
luokkaan: luokittelu ja regressio. Luokittelussa tavoitteena on luokitella syotteet
kiintedan joukkoon erillisia luokkia — esimerkiksi tunnistaa, sisaltaako kuva kissan, auton
vai puun. Regressiossa taas voitaisiin ennustaa jatkuvia arvoja, kuten paan asennon
kulmaa tai kohteen etdisyyttd kamerasta. Nasteskin (2017) mukaan luokittelu kuvaa
syoOtetietoja ennalta maaritettyihin luokkiin, kun taas regressio kuvaa syotteitd

reaaliarvoisiksi tuloksiksi.

Supervised Learning Model

Feature
Vectors

| ‘ Machine

Learning
Algorithm

Feature
New Text, e
Document, Predictive Expected
Image, Model Label
etc,

Kuva 2. Valvottu oppiminen (Nasteski, 2017, s. 5).

Kuten kuvassa 2 on esitetty, valvotun oppimisen tydvaiheessa malli koulutetaan
leimatuilla esimerkeilld (X, 3) ja se oppii yleistamaan taman kartoituksen nakymattomiin
tietoihin, mikda mahdollistaa vankan suorituskyvyn ennustustehtavissa testauksen aikana

(Nasteski, 2017, s. 5). Nain ollen luokittelu on edelleen keskeistd perinteisessa
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kuvantunnistuksessa, kun taas regressiota sovelletaan erikoistuneilla osa-alueilla, kuten

esimerkiksi poseerauksen arvioinnissa tai syvyyden ennustamisessa.

Toisin kuin valvotussa oppimisessa, valvomattomat oppimismenetelmat toimivat ilman
merkittyja tuotoksia. Nailla tekniikoilla pyritdaan I6ytamaan datan piilotetut rakenteet -
kuten klusterit, tiheysjakaumat tai matalaulotteiset representaatiot - pelkdstdan
syotteen ominaisuuksien perusteella. Kuvantunnistuksessa valvomattomia menetelmia
kdytetdan usein tehtdviin, kuten samankaltaisten kuvien klusterointiin, visuaalisten
kasitteiden I6ytamiseen tai ulottuvuuden vahentamiseen visualisointia varten (Bishop,
2006, s. 3). Esimerkiksi paakomponenttianalyysia (PCA) kaytetdaan yleisesti korkea-
ulotteisen kuvatiedon projisoimiseen pienempiin aliavaruuksiin, mikd auttaa

paljastamaan kuvioita ja yksinkertaistamaan syottdavaruutta.

Kolmas paradigma, vahvistusoppiminen, eroaa sekd valvotusta ettd valvomattomasta
oppimisesta. Vahvistusoppimisessa agentti oppii olemaan vuorovaikutuksessa
ymparistonsd kanssa tekemidlld toimia ja saamalla palautetta palkkioiden tai
rangaistusten muodossa. Toisin kuin valvotussa oppimisessa, agentille ei kerrota oikeaa
toimintatapaa, vaan sen on tutkittava ja paateltava paras strategia kokemuksen kautta.
Vahvistusoppimista sovelletaan yleisemmin perakkaisiin paatoksentekotehtaviin, kuten
pelaamiseen tai robotiikkaan, mutta sen periaatteet vaikuttavat yha enemman myos
visuaalisiin tunnistusjarjestelmiin, erityisesti skenaarioissa, joissa paatokset kehittyvat

ajan kuluessa (Bishop, 2006, s. 4).
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! Input Data—> Output is a
; Class

' Input Data —> Output is a
) o

! Classification
| (Discrete & Qualitative)

| Supervised Learning
‘ (Labeled)

Clustering Input Data ~> to find |
(Discrete) Input regularities

Machine
Learning (ML) Unsupervised Learning
(Unlabeled)

Dimensionality Reduction | Input Data —> to find the best |
o~ lower dimensional ‘
(Continuous) representation

Policy Agent -> Action ->
Reinforcement Learning t Environment -> Reward (or
(Markov) penalty)-> Agent Learns

Kuva 3. Yleiskuvaus koneoppimisalgoritmeista. Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue.
Taméakuvahavainnollistaa eri koneoppimisalgoritmien hierarkiaa, mukaan lukien
valvotut ja valvomattomat seka vahvistusoppimistekniikat. Valvotun oppimisen kaksi
paaluokkaa ovat luokittelu ja regressio, jotka johtavat vastaavasti
diskreetteihin/laadullisiin ja jatkuviin/laadullisiin tavoitteisiin (Rashidi, 2019, s.9).

Kuvassa 3 nahdaan vielda yleiskuvaus koneoppimisalgoritmeista. Kaikissa naissa
|lahestymistavoissa perimmadinen tavoite on sama: suunnitella jarjestelmia, jotka
pystyvat tulkitsemaan visuaalista tietoa tarkasti ja tehokkaasti hyddyntamalla
esimerkkien avulla opittuja malleja. Koneoppiminen tarjoaa tahan tarvittavat tilastolliset
ja laskennalliset puitteet, ja sen integroiminen kuvantunnistukseen on mullistanut alan.
Kun nykyaikaisten tietokokonaisuuksien koko ja monimutkaisuus kasvavat ja kun
sovellukset vaativat yha enemman reaaliaikaista suorituskykyd ja suurta tarkkuutta,
koneoppimisen ldhestymistavoista — erityisesti syvia neuroverkkoja kayttavista
lahestymistavoista — on tulossa valttamattomia valineita alykkaiden kuvapohjaisten

jarjestelmien suunnittelussa.

3.4 Syvdoppiminen ja konvolutiiviset neuroverkot (CNN)

Syvaoppiminen, koneoppimisen osa-alue, on mullistanut kuvantunnistuksen ottamalla

kayttoon erittdin ilmaisuvoimaisia malleja, kuten konvoluutiohermoverkot (CNN). CNN:t
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on erityisesti suunniteltu kasittelemaan dataa, jolla on ruudukkomainen topologia, kuten
2D-kuvia tai 1D-aikasarjoja, hyodyntamalla tallaisissa tietorakenteissa esiintyvia
tilahierarkioita ja malleja (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s. 330). Niiden
arkkitehtuuri ammentaa inspiraatiota ihmisen nakodaivokuoresta ja jaljittelee tiettyja
biologisia periaatteita, mikd mahdollistaa tehokkaat ja skaalautuvat ratkaisut

tietokonendkotehtaviin.

Sub-sampling
layer

Input image Convolutional layer

Kuva 4. Kaavio, joka kuvaa osaa konvoluutiohermoverkosta ja jossa nakyy konvoluutioyksikoéiden
kerros, jota seuraa alindytteenottoyksikdiden kerros. Tallaisia kerroksia voidaan
kayttaa useita perdkkaisia pareja (Bishop, 2006, s. 268).

Konvoluutioverkon rakenne on esitetty kuvassa 4. Konvoluutiokerroksessa yksikdt on
jarjestetty tasoihin, joista kutakin kutsutaan piirrekartaksi (feature map).
Konvoluutiohermoverkoissa on kolme mekanismia: paikalliset reseptiiviset kentat,

painojen jakaminen ja alindytteenotto (Bishop, 2006, s. 268).
Kaavasta 1 nahdaan, ettd jos sovellamme tallaista painotettua keskiarvo-operaatiota

joka hetki, saamme uuden funktion s, joka antaa tasoitetun arvion avaruusaluksen

sijainnista (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s. 331):

s(t) = [x(a)w(t — a)da (1)
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Kaavan 2 operaatiota kutsutaan konvoluutioksi. Konvoluutio-operaatio merkitdan

yleensa tahdella (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s. 331):

s(t) = (x * w)(®) )

Jos yhtdlossd 3 oletetaan nyt, ettd x ja w maaritelladn vain kokonaisluvulla t (aika),
voimme madritelld diskreetin konvoluution (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s.

332):

s(t) = (x * w)() = La=-wx(@)w(t — a) €)

Yhtdlossd 4 ndemme, miltd ndyttdd, kun kdytdmme konvoluutiota useammalla kuin
vhdellad akselilla kerrallaan. Jos esimerkiksi kaytamme kaksiulotteista kuvaa | syotteend,
haluamme todennakaoisesti kdyttdd myos kaksiulotteista ydinta K (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016, s. 332):

S = U * K)(0)) =Zn 2l (mm)K@E — m,j — n) (4)

Konvoluutio on kommutatiivinen, mika tarkoittaa, ettd voimme kirjoittaa sen yhtalén 5

mukaisesti (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s. 332):

S@) = K * D)) = Zn2al@ — mj — mK(m,n) ()

CNN:ien ytimessa on konvoluutio-operaatio, matemaattinen tyokalu, jota kdytetaan
suodattimien eli ytimien soveltamiseen tulomatriisiin. Tama operaatio laskee
systemaattisesti paikallisia painotettuja summia naapuripikseleistd, ja sita kaytetdaan
taysin kytkettyjen kerrosten sijasta, mika vahentaa merkittavasti parametrien maaraa
(Goodfellow et al., 2016, s. 331-332). Tyypillisessd ympadristossa 2D-konvoluutiota
sovelletaan kuvatietoihin, liu'utetaan ydinta spatiaalisten ulottuvuuksien yli ja lasketaan
ominaisuuskarttoja, jotka vangitsevat paikallisia kuvioita, kuten reunoja, tekstuureja tai

kaltevuuksia.
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Kuva 5. Harva liitettavyys. Korostamme yhden tuloyksikdn, x3, ja korostamme myds s:n
lahtoyksikot, joihin taméa yksikko vaikuttaa. (Ylh3alld) Kun s muodostetaan
konvoluutiolla, jonka ydin on leveydeltdan 3, x vaikuttaa vain kolmeen ulostuloon.
(Alhaalla) Kun s muodostetaan matriisikertoimella, kytkeytyvyys ei ole enaa harva,
joten x3 vaikuttaa kaikkiin ulostuloihin (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016, s. 336).

Yksi konvoluution tarkeimmista eduista on sen tuoma harva liitettdvyys, josta ndhdaan
esimerkki kuvassa 5. Sen sijaan, etta jokainen lahtoyksikkd olisi yhteydessa jokaiseen
tuloyksikkdon (kuten perinteisissa monikerroksisissa perceptroneissa), CNN:t rajoittavat
yhteydet pieniin, paikallisiin alueisiin. Tama vahentda huomattavasti laskennallista
monimutkaisuutta ja muistivaatimuksia, mika mahdollistaa mallien skaalaamisen
korkearesoluutioisille kuvasyotteille (Goodfellow et al., 2016, s. 334). Kuten erilaisissa
arkkitehtonisissa visualisoinneissa osoitetaan, konvoluutiolahestymistapa on useita
kertaluokkia tehokkaampi kuin tiheat matriisikertomukset, erityisesti kasiteltdaessa

suuria syotteitd, kuten korkearesoluutioisia kuvia (Goodfellow et al., 2016, s. 340).

Konvoluutiokerrosten toinen merkittava etu on parametrien jakaminen, jolloin samaa
suodatinta sovelletaan kaikkiin tulon paikkoihin. Tama vahentda huomattavasti
opittavien parametrien maarda ja mahdollistaa sen, etta verkko havaitsee piirteen

riippumatta sen sijainnista kuvassa (Goodfellow et al., 2016, s. 335-336). Esimerkiksi yksi
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reunan havaintosuodatin, jota sovelletaan tasaisesti koko kuvaan, voi korostaa reunoja
riippumatta siita, missa ne esiintyvat — mika osoittaa ekvivalenssia translaation suhteen,
ominaisuutta, jossa ulostulo siirtyy samalla tavalla, kun tulo siirtyy (Goodfellow et al.,
2016, s. 338). CNN:t eivat kuitenkaan ole luonnostaan samanarvoisia muunnoksille,
kuten rotaatiolle tai skaalautumiselle, ja tallaisten muunnosten kasittely vaatii

lisdarkkitehtuuria tai datan lisdystekniikoita.

Toinen CNN:ien olennainen osa on pooling-operaatio, joka tyypillisesti seuraa
konvoluutiota ja epalineaarisia aktivointivaiheita. Pooling vahentaa ominaisuuskarttojen
spatiaalisia ulottuvuuksia tiivistamallad paikallisia alueita (esim. ottamalla maksimi tai
keskiarvo), mika lisda laskennallista tehokkuutta ja edistda invarianssia pienille
translaatioille (Goodfellow et al., 2016, s. 339-341). Esimerkiksi maksimipoolaus valitsee
suurimman aktivoinnin maaritellyn ikkunan sisalla, jolloin ominaisuuden voimakkain
lasndolo sdilyy, mutta tarkka sijaintitieto hylatdaan. Tama on erityisen hyodyllista

luokittelutehtavissa, joissa piirteen ldsndolo on tarkedmpaa kuin sen tarkka sijainti.

O Bk

Kuva 6. Pooling alindytteistyksen vulla. Tassa kaytetddan max-poolingia, jossa poolin leveys on
kolme ja poolien valinen askel on kaksi. Tama pienentda esityskokoa kaksinkertaiseksi,
mika vdahentda seuraavan kerroksen laskennallista ja tilastollista taakkaa. Huomaa,
ettd oikeanpuoleisimman pooling-alueen koko on pienempi, mutta se on otettava
mukaan, jos emme halua jattdd huomiotta joitakin havaintoyksikoitd (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2016, s. 344).

Kuvasta 6 nahdaan, kuinka Pooling mahdollistaa my6s alindytteistyksen, joka pienentaa
edelleen seuraavien kerrosten sytttokokoa, mika alentaa syvempien verkkokerrosten
muisti- ja kasittelykustannuksia. Kdytannon arkkitehtuurissa pooling-kerrokset kayttavat
usein yhtd suurempia askelia paikkojen ohittamiseen, mikd parantaa seka

laskentanopeutta ettd yleistamiskykya. Lisaksi kehittyneet muunnelmat, kuten
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opittavissa oleva pooling, dynaaminen pooling ja aluekohtainen pooling (esim.
kvadranttipooling), mahdollistavat CNN:n sopeutumisen datan ominaisuuksiin tai

optimaalisten aggregointimallien oppimisen (Goodfellow et al., 2016, s. 344).

CNN:ien menestys johtuu niiden kyvysta yhdistaa paikallisten ominaisuuksien louhinta
ja hierarkkisen esityksen oppiminen. Alemmat kerrokset kaappaavat yksinkertaisia
piirteitd (esim. reunat ja tekstuurit), kun taas syvemmat kerrokset integroivat nama
piirteet abstraktimmiksi representaatioiksi (esim. objektin osat tai kokonaiset objektit).
CNN-verkot oppivat hierarkkisia piirre-edustuksia alimmista reunapiirteistd aina
korkeampiin semanttisiin rakenteisiin (Shen et al., 2017; Litjens et al.,, 2017). Taman
koostumushierarkian ansiosta CNN:t voivat oppia monimutkaisia kuvioita erittain
tehokkaasti, mikda johtaa huippuluokan suorituskykyyn monissa erilaisissa
nakotehtdvissa, kuten kuvien luokittelussa, objektien havaitsemisessa ja

kasvojentunnistuksessa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd CNN:std on tullut perustavanlaatuinen teknologia
nykyaikaisessa kuvantunnistuksessa, mika johtuu suurelta osin siitd, ettd ne kdyttavat
tehokkaasti harvaa vuorovaikutusta, parametrien jakamista ja kdannds-ekvivalentteja
esityksia seka integroivat epalineaarisia aktivointi- ja yhdistamisoperaatioita. Niiden
arkkitehtuuri mahdollistaa skaalautuvan oppimisen suurilla kuvatietoaineistoilla, ja ne
muodostavat nykyaan lahes kaikkien tietokonenaon kilpailukykyisten

syvdoppimismallien selkarangan.
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4 Evoluutioalgoritmit

Koneoppimisessa evoluutioalgoritmit tarjoavat houkuttelevan vaihtoehdon tai
taydennyksen perinteisille koulutusalgoritmeille, erityisesti navigoitaessa ei-konveksissa
hakutiloissa tai viritettdessa malleja, joilla on erilliset rakenteet (Xue, 2021). Tama tekee
niista erityisen hyodyllisia tehtavissa, kuten neuroverkkojen painojen optimoinnissa,
hyperparametrien  virityksessa ja  mallien  arkkitehtuurien automaattisessa

suunnittelussa.

Kohdassa 4.1 esitelldadn evoluutioalgoritmien perusperiaatteet ja kuvataan
yksityiskohtaisesti geneettisten algoritmien mekanismit, hyvyysfunktiot ja niiden rooli
optimaalisten ratkaisujen etsimisessa. Kohdassa 4.2 syvennetadn tata tutkimalla
evoluutioneuroneuroverkkoja, jotka ovat hybridi Idhestymistapa, jossa EA:ta kdytetdan
sekd neuroverkkojen painojen ettd rakenteiden optimointiin, mikd auttaa voittamaan

joitakin takaisinkytkennan rajoituksia.

Yhdessa nama kohdat havainnollistavat, miten evoluutiotekniikat edistavat mukautuvien,
alykkdiden jarjestelmien kehittamista eri aloilla, kuten energiamallinnuksessa,

kuvankasittelyssa ja paatdksenteon tukemisessa.

4.1 Evoluutioalgoritmien perusteet

Evoluutioalgoritmit (EA) ovat biologisen evoluution periaatteiden innoittamia
optimointitekniikoita.  Nama  laskentamenetelmat  tarkentavat iteratiivisesti
ratkaisukandidaattien populaatiota kayttamalla valintaa, mutaatiota ja rekombinaatiota
vastaavia operaatioita. Laajempi ala, joka tunnetaan nimella evoluutiolaskenta, kasittaa
useita menetelmia, kuten geneettiset algoritmit (GA), evoluutiostrategiat (ES) ja

geneettinen ohjelmointi (GP) (Negnevitsky, 2005, s. 219-220).
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EA:n peruslahtokohtana on, ettd alykas kayttdytyminen - joka ymmarretdaan kyvyksi
sopeutua muuttuvaan ymparistdoon — voi syntya evoluutioprosessien simuloinnista.
Kuten Turing (1950) ehdotti, dlykkyytta ei rajoita muoto tai biologia, ja se voi ilmeta
jarjestelmissa, jotka kykenevat mukautuvaan oppimiseen. Evoluutiolaskenta heijastaa
tatd mallintamalla tapaa, jolla populaatiot kehittyvat ajan myota kohti yha

optimaalisempia ratkaisuja (Negnevitsky, 2005, s. 219).

Keskeista tdssa prosessissa on evolutiivisen sopivuuden kasite, joka luonnollisissa
jarjestelmissa tarkoittaa organismin kykya selviytya ja lisdantya. EA:ssa tama tarkoittaa
Fitness-funktiota, joka arvioi kvantitatiivisesti, kuinka hyvin ratkaisukandidaatti toimii
tietylla ongelma-alueella (Hartl & Clark, 1989; Atmar, 1994; Negnevitsky, 2005, s. 220).
Korkean sopivuuden omaavat yksilot valikoituvat todennakdisemmin lisaantymaan, mika

ajaa populaatiota kohti parempia ratkaisuja ajan myota.

[1]ofa]a]o[a]o]o[o]o[o]a]o[z]o]1]

Kuva 7. Keinotekoisen kromosomin 16-bittinen bindarijono (Negnevitsky, 2005, s. 221).

Ratkaisukandidaatit koodataan - usein kromosomia muistuttavina binaarijonoina - ja
niille tehdaan evoluutio-operaattoreita, kuten valinta, ristiintaulukoinnin ja mutaation
avulla. Ndma operaatiot ohjaavat hakua ratkaisuavaruudessa. John Hollandin (1975)
esittama geneettinen algoritmi on tunnetuin EA-tyyppi. Se alkaa satunnaisesti luodusta
populaatiosta ja etenee syklien (sukupolvien) kautta, joissa kromosomeja valitaan,
yhdistetdan uudelleen ja mutatoidaan (Negnevitsky, 2005, s. 221-223).
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Kuva 8. Esimerkki rulettipyoravalinnasta (Goldberg, 1989; Negnevitsky, 2005, s. 225).
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Valinta perustuu tyypillisesti hyvyysarvoon; yksil6illa, joilla on korkeampi hyvyysarvo, on
suurempi mahdollisuus tulla valituksi risteytykseen. Yksi suosittu menetelma on kuvassa
8 nakyva rulettipydravalinta, jossa kukin kromosomi vie osan valinta avaruudesta

suhteessa sen hyvyysarvoon (Goldberg, 1989; Negnevitsky, 2005, s. 224-225).

Risteytysoperaattori vaihtaa segmentteja vanhempien kromosomien valilla jalkeldisten
luomiseksi. Jos risteytystd ei tapahdu (mikd tapahtuu tietylld todennakoisyydelld),
jalkeldiset ovat tasmallisia klooneja. Mutaatio puolestaan tuo mukanaan satunnaisia
muunnelmia kdantamalla kromosomissa olevia bitteja. Vaikka mutaatio on harvinaista,
se on ratkaisevan tarkeda ennenaikaisen konvergenssin estamiseksi ja populaation

monimuotoisuuden ylldpitdmiseksi (Negnevitsky, 2005, s. 225-227).
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Kuva 9. GA-sykli (Negnevitsky, 2005, s. 227)
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Kuvassa 9 havainnollistetaan GA-syklia. Siind GA jatkaa iterointia, kunnes lopetuskriteeri
tayttyy - usein ennalta maaritetty sukupolvien maara tai suorituskyvyn taso. Tuloksena
syntyva populaatio konvergoi tyypillisesti lahes optimaalisiin ratkaisuihin. Algoritmi voi
kuitenkin joskus pysdhtya paikallisiin optimiarvoihin, minkd vuoksi mutaatio ja

populaation monimuotoisuus ovat ratkaisevan tarkeitd (Negnevitsky, 2005, s. 227-230).
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Kuva 10. Suorituskykykaaviot 100 sukupolven kuudelle kromosomille: a) huippufunktion
paikallinen maksimiratkaisu ja b) globaali maksimiratkaisu (Negnevitsky, 2005, s. 230).

Suorituskykya sukupolvien aikana havainnollistetaan usein suorituskykykaavioiden
avulla, joissa esitetdan iteraatioiden keskimaaraiset ja parhaat hyvyysarvot. Naista kay
ilmi, miten populaatio kehittyy ja konvergoi (Negnevitsky, 2005, s. 230-231). Kuvasta 10
nahdaan, kuinka mutaatioarvon nostaminen 0,001:std 0,01:een parantaa hyvyysarvoa

(Fitness) huomattavasti.



32

GA:iden teoreettinen perusta on skeemateoriassa, joka selittdd, miten korkean
kelpoisuuden omaavat osamallit (skeemat) levidvat sukupolvien kautta. Hollandin (1975)
mukaan keskimaardistda parempaa hyvyysarvoa antavat skeemat selviytyvat ja
lisdantyvat todennakdisemmin, varsinkin jos ne ovat matalan jarjestyksen ja lyhyen
pituuden omaavia, jolloin ne ovat vahemman alttiita ristiin kytkennan tai mutaation

aiheuttamille hairidille (Negnevitsky, 2005, s. 231-233).

Joustavuudestaan huolimatta EA:t eivat ole yleisesti ottaen optimaalisia. Huono koodaus
tai parametrien viritys voi haitata suorituskykya tai vaaristdad hakua. Huolellisesti
sovellettuna evoluutioalgoritmit ovat kuitenkin tehokkaita epalineaaristen, korkea-
ulotteisten ja huonosti ymmarrettyjen optimointiongelmien ratkaisemisessa

(Negnevitsky, 2005, s. 233-234).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd evoluutioalgoritmit tarjoavat vankan, biologisesti
inspiroituneen kehyksen monimutkaisten hakuavaruuksien tutkimiseen. Niiden
stokastinen mutta mukautuva luonne tekee niistd erityisen sopivia alueille, joilla

perinteiset menetelmat epdonnistuvat tai ovat epakdytannollisia.

4.2 Evolutiiviset neuroverkot

Vaikka keinotekoisia neuroverkkoja (artificial neural networks, ANN) kaytetaan laajalti
monimutkaisiin hahmontunnistus- ja funktioiden approksimointitehtaviin, niilla on omat
rajoituksensa. Yksi perinteisten neuroverkkojen suunnittelun suurimmista haasteista on
koulutus ja topologian valinta. Yleisesti kaytetty backpropagation-algoritmi on joustava
ja matemaattisesti helposti lahestyttavd, koska se perustuu differentioituviin
aktivointifunktioihin, mutta se konvergoi usein Sub optimaalisiin paikallisiin minimiin
(Negnevitsky, 2005, s. 285). Tama voi vakavasti haitata verkon kykya yleistda

reaalimaailman sovelluksissa.
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Kuva 11. lllustraatio BP-ANN-arkkitehtuurista (Back Propagation Artificial Neural Network) (Ruan,
2017, s. 4).

Kuva 11 havainnollistaa takaisinkulkeutuvan keinotekoisen neuroverkon (BP-ANN)
arkkitehtuuria. Se  koostuu kolmesta kerroksesta: sisdantulo-, piilo- ja
ulostulokerroksesta. Painot (varilliset viivat) yhdistdavat jokaisen neuronin kerrosten
valilla, ja oppimiseen kuuluu ndiden painojen sditdaminen ennustusvirheen

minimoimiseksi backpropagation-algoritmin avulla.

Nadiden ongelmien ratkaisemiseksi evoluutiolaskenta tarjoaa vaihtoehtoisen
lahestymistavan. Kayttamalla geneettisia algoritmeja (GA) globaalina hakustrategiana
seka painojen optimointia etta arkkitehtuurin suunnittelua voidaan kasitella stokastisina
optimointiongelmina. Tama on synnyttanyt kasitteen evolutiiviset neuroverkot -
hybridijarjestelmat, joissa yhdistyvat luonnonvalinnan periaatteet ja keinotekoinen

neuro-oppiminen (Negnevitsky, 2005, s. 286).

4.2.1 Evolutiivinen painon optimointi

Evolutiivinen  painojen  optimointi  korvaa  gradienttipohjaisen  oppimisen
populaatiopohjaisella haulla. Kukin neuroverkko on koodattu kromosomiksi, jossa painot

edustavat geeneja. Esimerkiksi feedforward-verkko, jossa on 16 painotettua yhteytts,



34

voidaan kuvata 16 geenin kromosomiksi, jossa jokainen geeni on reaaliluku, joka edustaa
painoarvoa (Negnevitsky, 2005, s. 286). Tama kromosomi voidaan edelleen ryhmitell3,
jotta sdilytetdan toiminnallisesti toisiinsa liittyvien painojen rakennuspalikat, mika

parantaa periytymista ristiin kytkennan aikana.
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Kuva 12. Painojen koodaus kromosomissa.

Kuvassa 12 esimerkki painojen koodauksesta kromosomissa. hyvyysarvon arviointi
saadaan aikaan purkamalla kromosomi neuroverkoksi, ajamalla verkko harjoitusjoukon
lapi ja laskemalla hyvyysarvotulos, joka on kaantden verrannollinen nelidvirheiden
summaan (SSE). Tehtdvassa paremmin suoriutuvat verkot saavat korkeamman Fitness-

arvon ja lisdantyvat todennakodisemmin (Negnevitsky, 2005, s. 286).

Risteytysoperaatiot vaihtavat geneettista materiaalia kahden vanhemman kromosomin
valilla ja luovat jalkeldisia, jotka perivat painokokoonpanot molemmilta. Mutaatio tuo
vaihtelua hairitsemalla yhta tai useampaa kromosomin painoa pienellad satunnaisarvolla
(Negnevitsky, 2005, s. 287). Toistuvalla valinnalla, lisdantymiselld ja vaihtelulla

sukupolvien aikana algoritmi kehittdaa verkkoja, joiden painot ovat yha optimoidumpia.

4.2.2 Kehittyvat verkkotopologiat

Painojen virittamisen lisaksi evoluutiolaskentaa voidaan soveltaa my6s optimaalisten

neuroverkkoarkkitehtuurien etsimiseen. Verkkotopologia — kuten piilokerrosten maara,
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neuronien maara kerrosta kohti ja yhteydet — maarittda usein mallin menestyksen,
mutta se valitaan perinteisesti heuristiikan tai kokeilemalla ja erehtymalla (Negnevitsky,

2005, s. 287).
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Kuva 13. Verkon topologian suora koodaus (Negnevitsky, 2005, s. 288).

Kuvassa 13 ndhdaan kuinka, suoraa koodausta kayttden syottoverkon liitettavyys voidaan
esittda bindarimatriisina, jossa kukin matriisin merkinta ilmaisee neuronien vilisen
vhteyden olemassaolon tai puuttumisen. Tama matriisi litistetdan sitten geneettisiin

operaatioihin soveltuvaksi bindariseksi kromosomiksi (Negnevitsky, 2005, s. 288).

Hyvyysarvoa arvioidaan jalleen verkon SSE:n avulla ennalta maaritellyn
harjoitteluepookin maaran jalkeen. Geneettisia operaattoreita, kuten rivipohjaista
risteytysta ja bittien kaantamista mutaatiota, kdytetaan topologioiden kehittamiseksi
sukupolvien aikana. Evoluutiosykli jatkuu, kunnes tietty lopetuskriteeri, kuten asetettu

sukupolvien maara, tayttyy (Negnevitsky, 2005, s. 288-289).

4.2.3 Kehittyneet sovellukset ja tulevaisuuden nakymat

Evolutiivisten neuroverkkojen kayttdala ulottuu painojen ja topologian optimointia
laajemmalle. Evoluutiostrategioita voidaan kayttda myos aktivointifunktioiden
kehittamiseen ja syd6ttéominaisuuksien valintaan, erityisesti skenaarioissa, joissa on kyse
korkeaulotteisesta tai jasentymattomasta datasta (Negnevitsky, 2005, s. 289). Tallainen

sopeutumiskyky on tehnyt evolutiivisista neuroverkoista kasvavan
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tutkimuskiinnostuksen kohteena, erityisesti ongelmissa, joissa hakuavaruus on suuri ja

huonosti ymmarretty.

Tulevaisuudessa voidaan tutkia adaptiivisia koodausjdrjestelmid, dynaamista
populaation mitoitusta ja integrointia muihin metaheuristisiin strategioihin. Kuten
Negnevitsky (2005) toteaa, evolutiiviset neuroverkot ovat lupaava paradigma, jonka
avulla voidaan rakentaa alykkaita jarjestelmia, jotka kykenevat itseorganisoitumaan,

sopeutumaan ja yleistymaan.
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5 Menetelmat ja materiaalit

Tassa luvussa kuvataan yksityiskohtaisesti tutkimuksesta, aineistoista,
syvaoppimisarkkitehtuureista ja evoluutioalgoritmista. Kaikki kokeet toteutettiin HP 14
emOxxx kannettavalla tietokoneella ja MATLAB-ohjelmistossa kayttamalla mutaatioihin
ja risteytyksiin raataloityja skripteja yhdessa tavallisten syvdaoppimisen tyokalupakettien
kanssa. Menetelma suunniteltiin toistettavaksi ja muunneltavaksi muihin kuvien

luokitteluongelmiin.

5.1 Tutkimuksen suunnittelu ja tavoitteet

Taman tutkimuksen tavoitteena on tutkia konvoluutiohermoverkkojen (CNN)
arkkitehtuurien optimointia kuvantunnistustehtaviin kdyttamalla evoluutioalgoritmeja.
Ensisijaisena tavoitteena on selvittda, voiko hybridi-lahestymistapa, jossa yhdistetdaan
syvdoppiminen ja bioinspiroitu optimointi, parantaa luokittelun suorituskykya

rajoitetuissa laskentaymparistoissa.

Tutkimuksen suunnittelu noudattaa kokeellista ja vertailevaa metodologiaa.
Alkuvaiheessa koulutetaan joukko CNN-perusmalleja kahdella kuvadatajoukolla: toisessa
keskitytaan nisakkaiden lajien luokitteluun ja toisessa kasvojen ilmeiden tunnistamiseen.
Nama verkot koulutetaan kayttamalla perinteisia syvaoppimisen kaytantéja, kuten
kiinteita kerroskonfiguraatioita ja koulutusta Adam-optimoijalla rajoitetun maaran

ajanjaksoja.

Toisessa vaiheessa painopiste siirtyy automaattiseen arkkitehtuurin etsintdaan
evoluutioalgoritmien avulla. Tassa vaiheessa parhaiten suoriutuneet CNN-perusmallit
toimivat evoluutioprosessin alkupopulaationa. Lisdaverkot luodaan mutaatio- ja
risteytysoperaatioilla, jotka ~muuttavat arkkitehtonisia elementteja, kuten
konvoluutiosuodattimien lukumaaraa, askelarvoja tai verkon syvyytta. Kunkin verkon
sopivuus arvioidaan validoinnin ja testitarkkuuden perusteella, jotka toimivat

yleistettavyyden mittareina.
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Evoluutiokierros jatkuu ennalta maaritellyn sukupolvien maaran ajan, ja verkot valitaan,
risteytetdan ja mutatoidaan niiden sopivuuden perusteella. Kehittyneiden verkkojen
suorituskykya verrataan sitten perusmalleihin, jotta voidaan maarittdaa, voiko
evoluutioprosessi  optimoida CNN-arkkitehtuureja tehokkaasti tarkkuuden ja

kestavyyden kannalta.

Tama kaksivaiheinen suunnittelu — manuaalinen perusmallinnus ja sen jalkeen
automatisoitu evoluutio — mahdollistaa syvallisen tutkimuksen evoluutiomenetelmien
eduista ja rajoituksista syvdaoppimiseen perustuvassa kuvantunnistuksessa. Mallien
suorituskyvyn parantamisen lisdksi tutkimuksessa pyritaan tuomaan esiin arkkitehtuurin
optimoinnin kadytdannon haasteita, kuten laitteistorajoitukset, koulutuksen vakaus ja

laskennan tehokkuus.

Seuraavat tutkimuskysymykset ohjaavat metodologiaa:

(1) Voivatko evoluutioalgoritmit parantaa CNN:n suorituskykyda kuvien luokittelussa
verrattuna manuaalisesti suunniteltuihin verkkoihin?

(2) Millaiset arkkitehtuurimuutokset ovat tehokkaimpia mallin yleistettavyyden
parantamisessa? Nadihin kysymyksiin vastaamalla tutkimus pyrkii edistamaan alykkaiden,
itseoptimoituvien neuroverkkoarkkitehtuurien jatkuvaa kehittamista, jotka soveltuvat

kaytettavaksi todellisissa kuvantunnistustilanteissa.
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Kuva 14. Evoluutioalgoritmin optimointivuokaavio.

Evoluutiokoulutusprosessi on kuvattu kuvassa 14. Se alkaa populaation alustamisella ja
lisdverkostojen luomisella mutaation avulla. Kunkin verkoston suorituskyky arvioidaan ja
lajitellaan sopivuuden perusteella. Parhaiten suoriutuneet valitaan vanhemmiksi uusien
jalkeldisten tuottamiseksi, ja prosessi toistuu, kunnes tarkkuuskynnys 0,85 saavutetaan

tai kymmenen sukupolvea on suoritettu.

Luvussa 5.3 tutkitaan tutkimuksen aloituspopulaatioina kaytettyja

syvaoppimisarkkitehtuureja. Luvussa 5.4 syvennytaan sitten evoluutioalgoritmiin.
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5.2 Aineisto

Tassa tutkimuksessa kdytetdan kahta erillistd aineistoa evoluutioalgoritmeilla
optimoitujen konvoluutioisten neuroverkkojen (CNN) suorituskyvyn ja yleistettavyyden
arvioimiseksi: nisdkkaiden lajiluokitteluaineisto ja kasvojen ilmeiden tunnistamisaineisto.

Aineistot valittiin niiden monimuotoisuuden, saatavuuden ja merkityksen perusteella.

5.2.1 Nisdkkaiden luokitteluaineisto

Nisakkaiden luokittelua koskeva tietokanta koostuu eri nisdkkaiden lajeista otetuista
korkean resoluution RGB-kuvista. Kuvat on keratty ja jarjestetty luokkakansioihin, joista
kukin edustaa erillista lajia. Tietokanta sisaltdaa yhteensa 11 luokkaa, joihin kuuluu seka
kotieldimia etta villieldimia. Kaikkien kuvien koko on 256x256 pikselia, ndin ollen
syottomitat ovat yhdenmukaiset kaikissa CNN-arkkitehtuureissa. Kuvassa 15 nahdaan
esimerkkikuvia kyseisista nisakkdista. Taulukosta 1 nahdaan myo6s kuvaus nisdakkdiden

luokitteluaineistosta.



41

Kuva 15. Esimerkkikuvia aineiston eri nisakkaista.

Taulukko 1. Kuvaus nisakkaiden luokitteluaineistosta.

Nisakkaat Maara
Paviaani 330
Mayra 310

Sininen Valas 240

Ruskea Karhu | 300

Kameli 254
Delfiini 311
Kirahvi 305

Metsamurmeli | 309

Yldamaankarja | 311

Hevonen 303
Sakaali 278
Yhteensa 3251

Kyseinen aineisto jaettiin kolmeen osajoukkoon kayttamalla 60-20-20-jakoa:

Koulutusjoukko (60 %): Kaytetaan mallin koulutukseen.
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Validointijoukko (20 %): Kaytetdan mallin arviointiin koulutuksen aikana ja
evoluutiovalinnan ohjaamiseen.

Testisarja (20 %): Kaytetaan lopullisen mallin suorituskyvyn arviointiin evoluution jalkeen.
Taman tietokannan avulla voidaan arvioida CNN-verkkojen kykya tunnistaa luonnollisia
piirteitd, kuten turkin tekstuuri, ruumiinmuoto ja taustatekijat, jotka asettavat

luokittelulle ainutlaatuisia haasteita.

5.2.2 Kasvojen ilmeiden luokitteluaineisto

Toinen tdssa tutkimuksessa kaytetty tietojoukko kohdistuu ihmisten perusilmeiden
tunnistamiseen. Kuvasta 16 nahdaan, kuinka se koostuu harmaasavyisista kuvista, joiden
resoluutio on 48x48 pikselid, ja kattaa seitseman tunnetilaa: viha, inho, pelko, ilo, suru,

yllatys ja neutraalius. Tietojoukkoa kaytetdan yleisesti affektiivisessa tietojenkasittelyssa

ilmeiden luokitteluaineistosta.

E:

ja tunteita tunnistavassa tekoalytutkimuksessa. Taulukosta 2 ndhddain myos kuvaus
v
/ﬁt

(] Yy

Disgusted Fear Happy Neutral Surprised

Kuva 16. Esimerkki kuvia datan eri tunnetiloista.

Taulukko 2. Kuvaus kasvojen ilmeiden luokitteluaineistosta.

Viha 3999
Inho 436
Pelko 4097
llo 7215
Suru 4965
Yllatys 4830
Neutraali 3171
Yhteensa 28709
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Samanlainen 60-20-20-jako kdytettiin jakamaan aineisto koulutus-, validointi- ja
testisarjoihin. Tama aineisto on erityisen hyodyllinen arvioitaessa CNN:ien kykya havaita
hienovaraisia visuaalisia piirteita ja ilmeita vaihtelevissa valaistusolosuhteissa ja kasvojen

suunnissa.

5.3 Tutkimuksessa kdytetyt syvaoppimisarkkitehtuurit

Taman tutkimuksen ydin on konvoluutioisten neuroverkkojen (CNN) kaytto ja optimointi
kuvantunnistustehtavissa. CNN:t ovat osoittautuneet erittdin tehokkaiksi erottamaan
kuvista piirteiden spatiaalisia hierarkioita, minka ansiosta ne soveltuvat monimutkaisiin
luokittelutehtaviin, kuten nisdkkaiden lajien tunnistamiseen ja kasvojen ilmeiden
havaitsemiseen. Tassa tutkimuksessa tarkastellut arkkitehtuurit vaihtelevat syvyydeltdan
ja monimutkaisuudeltaan, mikd mahdollistaa niiden suorituskyvyn perusteellisen

tutkimisen, kun niita kehitetadn evoluutioalgoritmilla.
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|~2ll imageinput
imagelnputLayer

conv_3
conv_1 conv_2 convolution2dL
% convolution2dL convolution2dL
batchnorm_3

batchnom_2 batchMNormaliza..

batchnorm_1 batchNormaliza..

batchMNormaliza...

- relu_3
B relu_1 B leltLJlL_i-'er E reluLayer

relulayer
maxpool_3
maxpool_1 maxpool_2 E L
E maxPooling2dL.. E maxPooling2dL... maxPooling2dL..

fc
fullyConnected.. |

softmax
softmaxLayer
classoutput
classificationLa..

Kuva 17. Ensimmainen arkkitehtuuri.

Alun perin suunniteltiin  kolme erilaista CNN-arkkitehtuuria, jotka koulutettiin
perinteisilla takaisinkytkentamenetelmilla. Nama mallit toimivat evoluutioalgoritmin
alkupopulaationa. Ensimmainen arkkitehtuuri kuvassa 17 on kevyt CNN, joka koostuu
kolmesta konvoluutiosta, joiden suodatussyvyys kasvaa, ja jota seuraa eran normalisointi,
ReLU-aktivointifunktiot ja max-pooling-operaatiot. Se paattyy tdysin kytkettyyn
kerrokseen, joka vastaa datajoukon luokkien lukumaaraa. Tama verkko on tarkoitettu

laskennallisesti tehokkaaksi vertailukohtana.
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imageinput
imagelnputLayer

conv_1
ﬁ - conv_2
convoldtion2dL.... N convolution2dL..

E batchnorm_1 | batchnorm_2
batchMormaliza.. batchMormaliza. ..
- relu_1 relu_2

E relulayer MLy

maxpool_1 maxpool_2
maxPooling2dL... maxPooling2dL...

fc
fullyConnected...

softmax
sofimaxLayer

Kuva 18. Toinen arkkitehtuuri.

Toinen  verkkoarkkitehtuuri  kuvassa 18 on vyksinkertainen ja  tehokas
konvoluutiohermoverkko, joka on suunniteltu kuvien luokitteluun. Jokainen blokki
sisaltda konvoluutio kerroksen, eran normalisoinnin, RelLU-aktivoinnin ja maksimi
poolauksen. Nama kerrokset poimivat ja tarkentavat kuvan piirteitd ja pienentavat
samalla kuvan ulottuvuuksia. Viimeiset kerrokset koostuvat taysin kytketysta kerroksesta,

softmax-kerroksesta todennakoisyyslahtoa varten ja luokittelukerroksesta

Kolmas ja monimutkaisin arkkitehtuuri on syva CNN, jossa on useita konvoluutioblokkeja,
joista kukin koostuu konvoluutioiden sarjasta, eran normalisoinnista, RelU-
aktivoinneista ja alindytteenottokerroksista. Siina on pullonkaulakerrokset ja dropout-
regularisointi ylisovittumisen vahentamiseksi. Taman arkkitehtuurin syvyys mahdollistaa

erittdin epalineaaristen suhteiden mallintamisen ja monimutkaisten kuvioiden
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havaitsemisen kuvadatoissa. Sen parametrien lukumaaran kasvu kuitenkin lisdad myos

ylisovittumisen ja laskennallisen tehottomuuden riskia.

Kaikki CNN:t toteutettiin ja koulutettiin MATLAB-ohjelmistossa Deep Learning Toolbox -
tyokalupaketin avulla. Koulutus suoritettiin Adam-optimoijalla, jonka alkuperdinen
oppimisnopeus oli 0,001 ja enimmaisepokkimaara 10. Jokainen verkko arvioitiin sen
validointitarkkuuden perusteella, joka toimi evoluutioprosessin ensisijaisena

sopivuusmittarina.

Alustavan koulutuksen  jalkeen arkkitehtuurit kaytiin lapi  evoluutio-
optimointiprosessissa, jossa sovellettiin mutaatio- ja risteytysoperaatioita uusien
ehdokasmallien luomiseksi. Mutaatiot kohdistuivat rakenteellisiin komponentteihin,
kuten konvoluutiosuodattimen kokoon, suodattimien lukumaaraan ja askelpituuteen.
Risteytys yhdisteli vanhempien verkkojen kerroksia hybridien jalkeldisten tuottamiseksi.
Valitsemalla ja kehittden malleja toistuvasti validointitulosten perusteella algoritmi pyrki

|6ytamaan arkkitehtuureja, joilla oli erinomainen tarkkuus ja yleistettavyys.

Tama evoluutiopohjainen lahestymistapa CNN-optimointiin mahdollisti manuaalisen
kokeilun ja erehdyksen ylittavan laajemman suunnittelutilan tutkimisen. Sen avulla
mallit pystyivat mukauttamaan monimutkaisuuttaan dynaamisesti
suorituskykypalautteen perusteella, mika johti lopulta arkkitehtuureihin, jotka ovat
paitsi tarkempia myods sopivimpia tdssa tutkimuksessa kadytettyjen datajoukkojen

ominaisuuksiin.

5.4 Verkkojen optimointiin tarkoitettu evoluutioalgoritmi

Tassa  tutkimuksessa  kaytetty  evoluutioalgoritmi  toimii  metaheuristisena
optimointistrategiana syvaoppimisarkkitehtuurien parantamiseksi. Sen tavoitteena on
kehittdaa neuroverkkomallien populaatiota perakkaisten sukupolvien aikana valitsemalla,

yhdistelemalla ja muuntamalla ehdokasarkkitehtuureja niiden suorituskyvyn perusteella.
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Alkuperdinen populaatio koostuu muutamasta manuaalisesti suunnitellusta
konvoluutioverkosta seka satunnaisesti luoduista tai muunnelluista versioista. Jokainen
populaation yksittdinen verkko arvioidaan validointidatajoukolla, ja sen sopivuus

mitataan validoinnin ja testin tarkkuuden painotetulla yhdistelmalla.

o ——————————y

SR 2 DR |

breakpoint

(a)

Kuva 19. Esimerkki risteyttamisesta (Yang Xu & Yongjie Ma, 2023, s.7).

Parhaiten suoriutuneet verkot valitaan seuraavan sukupolven vanhemmiksi. Nama
verkot kayvat |dpi risteytyksen, jossa kahden vanhemman arkkitehtuurin osia
vhdistetdan kuvan 19 tavoin uuden lapsiverkon luomiseksi. Mutaatioita sovelletaan
myOs konvoluutioverkon parametreihin, kuten askelmittaan ja suodattimien
lukumaaraan, pienien satunnaisten muutosten aikaansaamiseksi, mikd yllapitaa
populaation monimuotoisuutta ja estdad ennenaikaisen konvergenssin. Prosessin
keskeyttamisen estamiseksi on otettu kayttoon uudelleenkokeilumekanismi, joka estaa
virheellisten  mutaatioiden aiheuttamien  virheellisten verkkojen  prosessin
keskeyttamisen. Elitismia sovelletaan sailyttamalla kunkin sukupolven parhaat verkot.

Tama varmistaa, etta ratkaisujen laatu ei heikkene ajan myota.

Prosessi jatkuu ennalta maaritellyn sukupolvien maaran ajan tai kunnes tyydyttava
sopivuuskynnys saavutetaan. Tama lahestymistapa mahdollistaa verkon rakenteen ja
suorituskyvyn asteittaisen parantamisen ilman manuaalista saatamista, mika tekee siita
hyddyllisen strategian hermoverkkoarkkitehtuurin etsimiseen laskennallisten rajoitusten

alaisissa tilanteissa.
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Taulukko 3. Evoluutioalgoritmin parametrit.
Parametrit Arvot

Aloituspopulaatio 3

Populaatio 10
Sukupolvet 10
Mutaatioarvo 0.6
Kynnysraja 85%

Max. ajanjakso eli| 8
epoch koulutuksen

aikana

Taulukko 4. Mutaatio-operaattori.

Parametrit Arvot

Filter count eli suodattimien lukumaara +8 suodatinta, rajoitettu alueelle [8, 128]

Stride eli askelpituus Muunnetaan 1, rajoitettu arvoon [1, 4]

Padding eli reunatdaydennys Sailytetty alkuperdisestd kerroksesta

Taulukko 5. Risteytys-operaattori.

Parametrit Arvot
Yhdistettavat Kaksi periytyvaa arkkitehtuuria
Leikkauspiste Kummankin verkon puolivali (keskikerros)

Evoluutiolaskennassa kaytetyt keskeiset parametrit ja operaattorit on koottu taulukoihin
3-5. Taulukossa 3 esitetdadn evoluutioprosessin padasiallinen kokoonpano, mukaan
lukien alkupopulaatio, populaation koko, sukupolvien lukumaara, mutaatioarvo ja
varhaisen pysdyttamisen tarkkuuskynnys. Taulukossa 4 kuvataan mutaatio-operaattori,

joka tuo verkkoon satunnaisia rakenteellisia muutoksia  muokkaamalla
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konvoluutiosuodattimien lukumaaraa (8 suodatinta, valilla [8, 128]) ja askelarvoja (11,
valilla [1, 4]) séilyttden samalla alkuperdisen tdytekonfiguraation tilallisen
johdonmukaisuuden varmistamiseksi. Taulukossa 5 maaritelldadn risteytysoperaattori,
joka yhdistdd kaksi vanhemman arkkitehtuuria jakamalla kunkin verkon
keskipistekerroksessa ja yhdistaimalla ne uuden verkon tuottamiseksi. Yhdessa nama
parametrit ja operaattorit ohjaavat evoluutiotutkimuksen tutkimuksen ja
hyodyntamisen valista tasapainoa, mika mahdollistaa uusien
konvoluutioverkkokokonaisuuksien [oytamisen ja estaa liiallisen laskennallisen

monimutkaisuuden.
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6 Tulokset

Tassa luvussa esitelladn tulokset, jotka on saatu syvan oppimisen mallien harjoittelusta
ja validoinnista kahteen erilliseen tietokokonaisuuteen: toisessa on kyse kasvojen
ilmeiden tunnistamisesta ja toisessa nisakaslajien luokittelusta. Kutakin mallia arvioitiin
sen tarkkuuden ja havidsuuntausten perusteella harjoittelu- ja validointijaksojen aikana.
Tulokset visualisoidaan osoittamaan oppimisen eteneminen ja evolutiivisen optimoinnin

tehokkuus viiden sukupolven aikana.

4| Training Progress (26-Nov-2024 21:48:12) - =) x
- Results
Training Progress (26-Nov-2024 21:49:12)
Validation accuracy: 51.11%
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Kuva 20. Kasvojen ilmeiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 1 tarkkuudet.
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Kuva 21. Kasvojen ilmeiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 2 tarkkuudet.
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Kuva 22. Kasvojen ilmeiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 3 tarkkuudet.
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Fitness Accuracy (Kasvojen limeet)
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Kuva 23. Kasvojen ilmeiden datan evoluutioharjoittelusukupolven validointi tarkkuudet.
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Kuva 24. Kasvojen ilmeiden datan evoluutioharjoittelusukupolven validointi tarkkuudet
toistamiseen.

Kasvojen ilmeet -tietokokonaisuuden osalta alkuperaiset esivalmennetut verkot (verkot
1-3) saavuttivat validointitarkkuudet 51 %, 48 % ja 56 % (ks. kuvat 20—22). Ensimmaisen
evoluutioharjoittelusukupolven jalkeen validointitarkkuus parani merkittavasti 63—64

prosenttiin, joka pysyi tasaisena seuraavissa sukupolvissa (genl-gen10), kuten kuvassa
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23 nakyy. Parhaaseen tulokseen paastiin seitsemannessa sukupolvessa (gen7). Kuva 23

viittaa siihen, ettd evoluutioalgoritmi optimoi arkkitehtuurin onnistuneesti prosessin

alkuvaiheessa ja ettd lisdmutaatiot eivat tuottaneet huomattavia parannuksia, mika

johtui mahdollisesti konvergenssista tai mallin kapasiteetin rajoituksista. Huomataan

myods, ettd kuvan 24 tulokset suhteellisen samalta kuvan 23 kanssa. Parhaaseen

tulokseen paastiin kuitenkin neljannessa sukupolvessa (gen4). Optimointi kesti

molemmissa noin 42 tuntia.
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Kuva 25. Nisdkkaiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 1 tarkkuudet.
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Kuva 26. Nisdakkaiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 2 tarkkuudet.
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Kuva 27. Nisdkkaiden datalla esivalmennetun aloituspopulaation verkon 3 tarkkuudet.

Fitness Accuracy (Nisakkaat)
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Kuva 28. Nisdkkaat datan evoluutioharjoittelusukupolven validointi tarkkuudet.
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Kuva 29. Nisdkkaat datan evoluutioharjoittelusukupolven validointi tarkkuudet toistamiseen.

Nisakkaiden luokittelutietokannan tapauksessa alkuperdiset esivalmennetut verkot
saavuttivat 36, 21 ja 37 prosentin validointitarkkuudet (kuvat 25-27).
Evoluutioalgoritmin soveltamisen jalkeen sukupolven 3 parhaiten suoriutuva malli
saavutti 62,34 prosentin tarkkuuden. Tama suorituskyky sailyi johdonmukaisesti kaikissa
kymmenessa sukupolvessa, mika viittaa varhaiseen konvergenssiin, kuten kuvasta 28
nahdaan. Kuvan 29 tulokset nayttavat suhteellisen samalta kuvan 28 kanssa. Optimointi

molemmissa kesti noin 18 tuntia.
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Kuva 30. Esimerkki parhaasta arkkitehtuurista nisdkkaiden luokittelussa sukupolvessa 3
LeNet tyylilla (Koko kuva).
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Kuva 31. Esimerkki parhaasta arkkitehtuurista nisakkdiden luokittelussa sukupolvessa 3
LeNet tyylilld (Osa 1).

-

Kuva 32. Esimerkki parhaasta arkkitehtuurista nisdkkaiden luokittelussa sukupolvessa 3
LeNet tyylilla (Osa 2).

Kuvassa 30 nahddan esimerkki parhaasta arkkitehtuurista nisakkaiden luokittelussa
sukupolvessa 3 LeNet tyylilla. Se muistuttaa verkon 2 arkkitehtuuria kuvassa 18. Kuvassa
31 parhaiten suoriutuva konvoluutioinen neuroverkkoarkkitehtuuri (CNN) nisakkaiden
tietojoukolle alkaa syottokerroksella, joka kasittelee 256x256 RGB-kuvia kayttden
nollakeskeista normalisointia. Kuvassa 31 ensimmadinen konvoluutiokerros soveltaa 16
suodatinta, joiden koko on 3x3, stride eli askelpituus [1 1] ja sama padding eli
reunatdaydennys, minka jalkeen 16 kanavalle sovelletaan eranormalisointia. Tata seuraa
ReLU-aktivointifunktio ja maksimi-pooling-operaatio 2x2-suodattimella ja askelmitalla [2

2], mika pienentaa spatiaalisia ulottuvuuksia puoleen.
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Kuvassa 32 toinen konvoluutiokerros soveltaa 32 suodatinta, joiden koko on 3x3,
askelpituus [1 1] ja sama reunatdydennys, minka jalkeen seuraa jalleen eranormalisointi
32 kanavalla, RelLU-aktivointi ja toinen max pooling -operaatio 2x2-suodattimella ja
askelmitalla [2 2]. Tulos vélitetdan sitten taysin kytkettyyn kerrokseen, jossa on 11

neuronia, mika vastaa 11 nisdakasluokkaa tietojoukossa.

Verkko sisaltda yhteensa noin 1,45 miljoonaa opittavaa parametria, joista suurin osa
sijaitsee taysin kytketylld kerroksella. Koulutuksen jalkeen tdma arkkitehtuuri saavutti
korkeimman hyvyysarvo tarkkuuden kaikista testatuista malleista ja valittiin siksi

parhaiten suoriutuvaksi CNN:ksi nisdkkaiden tietojoukkoon.

Aloituspopulaation harjoittelun edistymistd kuvaavat kuvaajat havainnollistavat
edelleen harjoittelun ja validoinnin tarkkuuden dynamiikkaa 10 epookin eli ajanjakson
aikana kuvissa 21, 22, 23, 25, 26 ja 27. Useimmissa tapauksissa malleissa
koulutustarkkuus kasvoi tasaisesti ja tappio pieneni vastaavasti. Jonkin verran
ylisovittamista on kuitenkin havaittavissa, erityisesti malleissa, joissa validointitarkkuus
ei seurannut koulutustarkkuuden kehitysta. Tasta huolimatta evoluutioalgoritmi sailytti

tulosten vakauden ja valtti katastrofaalisen suorituskyvyn heikkenemisen.

Kaiken kaikkiaan tulokset osoittavat, etta vaikka evolutiivinen optimointi paransi
tehokkaasti mallin suorituskykya alkusukupolvessa, parannukset vakiintuivat sen jalkeen.
Tama viittaa siihen, ettd hyperparametrien hienosaatdé tai arkkitehtuurin
monimuotoisuuden lisddminen saattaa olla tarpeen suorituskyvyn parantamiseksi

edelleen tulevissa toissa.
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7 Johtopaatokset

Tassa opinndytetyOssa tutkittiin syvaoppimisarkkitehtuurien ja evoluutioalgoritmien
kayttoa konvoluutiohermoverkkojen (CNN) optimoinnissa kuvien luokittelutehtavissa.
Tutkimuksen motiivina oli automaattisten kuvantunnistusjarjestelmien kasvava merkitys
eri aloilla, kuten maataloudessa, terveydenhuollossa ja kasvojen ilmeiden analysoinnissa
(Kamilaris, 2018). Tutkimuksessa pyrittiin evolutiivisen optimointikehyksen avulla
kehittamaan CNN-pohjaisia malleja luokittelutarkkuuden parantamiseksi perakkdisten
sukupolvien kautta kayttamalla risteytys- ja mutaatio-operaattoreita

arkkitehtuurivariaatioiden tuottamiseksi.

Empiiriset tulokset osoittivat, ettd esivalmennettujen verkkojen alkuperdinen
suorituskyky parani merkittdvasti ensimmaisten evoluutiosukupolvien jilkeen. Seka
nisakkaita ettd kasvojen ilmeitd koskevissa tietokokonaisuuksissa hyvyysarvon tarkkuus
kasvoi noin 30 prosenttiyksikkdd ja 10 prosenttiyksikkdd evoluutio-optimoinnin
soveltamisen jalkeen. Seuraavat sukupolvet eivat kuitenkaan johtaneet lisdparannuksiin,
mika viittaa konvergenssiin tai rajoituksiin kehittyvdn populaation geneettisessa
monimuotoisuudessa. Lisdksi mutaatiopohjaiset muutokset tuottivat usein virheellisia
verkkokonfiguraatioita, @ mika  edellytti  varamekanismeja koulutusprosessin

yllapitamiseksi.

Vaikka evoluutioalgoritmi onnistui tunnistamaan parempia verkkokonfiguraatioita
alkuvaiheessa, se paljasti my6s haasteita, kuten laskennalliset kustannukset,
arkkitehtuurin yhteensopivuus ja koulutuksen epavakaus. Nama havainnot korostavat,
ettd tarvitaan parempaa kontrollia kerroksittaisissa geneettisissa operaatioissa ja
alykkdaampia mutaatiostrategioita, joissa mahdollisesti kaytetaan rakennetietoisia

heuristiikkoja tai vahvistusoppimista ohjattua optimointia varten.

Johtopaatoksena voidaan todeta, ettd tama tutkimus vahvistaa evoluutioalgoritmien
potentiaalin neuroverkkoarkkitehtuurin etsinndssa, erityisesti skenaarioissa, joissa

aluespesifiset optimoinnit tai manuaalinen viritys eivat ole kaytanndllisia. Tulevassa
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tutkimuksessa olisi keskityttdvda parantamaan mutaation kestdvyyttd, integroimaan
validointipohjaisia valintamekanismeja ja soveltamaan tatd kehysta laajempiin ja
monimutkaisempiin tietokokonaisuuksiin sen vyleistettavyyden ja skaalautuvuuden

arvioimiseksi.
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