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Eleentunnistus mahdollistaa eleiden hyddyntdmisen esimerkiksi luontevampien kaytto-
liittymien toteutuksessa. Koneoppimista hyddyntidvit eleentunnistussovellukset, kuten suo-
rituskykyiset koneoppimissovellukset yleisesti, vaativat runsaasti koulutusdataa ja -aikaa.
Téamin tyon tavoitteena on koneoppimisen nopeuttaminen hajauttamalla ristiinvalidointi
neljasti korttitietokoneesta koostuvalle klusterille. Klusterilla koulutetaan eleentunnistus-
malli, joka tunnistaa kiisin ilmaan piirrettyjd numeroita. Hajautettu koneoppiminen toteu-
tettiin kdyttamalld k-kertaista ristiinvalidointia, joka mahdollistaa koulutusprosessin jaon
moneen samaan aikaan suoritettavaan osaan ja koulutettujen mallien tarkkuuden arvioin-

nin.

Kouluttavien suoritinytimien lisddmisen vaikutusta tutkittiin viiden kokeen kautta, joissa
koulutettiin 10-kertaisen ristiinvalidoinnin mukaisesti kymmenen mallia eri méérilla kou-
luttavia tietokoneita ja suoritinytimid. Eniten kouluttavia ytimid hyddyntényt koe saavutti
parhaan kokonaisajan, mutta yksittdinen malli koulutettiin nopeiten kokeessa, jossa kiy-
tettiin vihiten ytimid tietokonetta kohden. Ylioppimista havaittiin neljdssd mallissa, jotka
koulutettiin samalla datan osajoukolla. Tulosten perusteella kouluttavien ydinten mééraa
lisddmalld voidaan pienentdd koulutuksen kokonaisaikaa ja yksittdisen mallin koulutusta

voidaan nopeuttaa vihentdmilld tietokoneen kuormitusta.
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1 JOHDANTO

1.1 Tausta

Koneoppiminen (engl. machine learning) on nopeasti kehittyvéa ja yleistyvi tietojenkéa-
sittelyn ala, joka mahdollistaa teknisen laskennan ja muun teknisen ongelmanratkaisun
tehostamisen hyodyntdmélld laskennallisia menetelmid ja jarjestelmén aiemmista koke-
muksista oppimaa tietoa [1]. Médrittelyssad voidaan lisidksi korostaa, ettd koneoppimisen
kautta muodostuva ratkaisu ei ole erikseen tarkoitusta varten ohjelmoitu, vaan dataldhtoi-
sen koulutuksen tulos [2]. Yksinkertaisemmin koneoppimista voidaan kuvailla ihmiselle
ominaisen, aiempiin havaintoihin perustuvan oppimisprosessin soveltamisena tietokonei-
den koulutukseen [2, 3].

Koneoppimisen nopea kehitys tarjoaa mahdollisuuden yhd monimuotoisemmille keinoille
hyodyntédd sitd uusissa sovelluksissa [4]. Kasvava kysyntid on avannut ovia my0s kiyttd;ja-
kokemuksen parantamiselle kannustaen dlykkédiden kayttoliittymien ja uudenlaisten vuo-
rovaikutuskeinojen kehitystd [4]. Uudenlaisilla kdyttoliittymilld voidaan sujuvoittaa ihmi-
sen ja koneen vilistd vuorovaikutusta sekd muovata sen keinoja kdytettdvin sovelluksen
tai laitteen mukaan. Esimerkkini tistd voidaan pitda dlylaitteiden avaamista sormenjiljel-
14, jonka laite oppii tunnistamaan analysoimalla kédyttdjan sormen piirteitd. Tdssd tyossa
tutkitaan eleentunnistusta koneoppimisen mahdollistamana uudenlaisena kayttoliittyma-

na.

Koulutuksen tehokkuutta voidaan tarkastella esimerkiksi koulutusajan ja suorituskyvyn
niakokulmasta. Tdssé tydssd suunnitellaan suorituskykyinen koneoppimismalli ja sen kou-
lutusaikaa pyritddn optimoimaan hajautetulla koneoppimisella (engl. distributed machine
learning), joka mahdollistaa koneoppimisprosessin osien samanaikaisen ajon jakamal-
la tehtdvit kahdelle tai useammalle tietokoneelle. Hajautettu koneoppiminen edellyttda
koulutusmenetelmin, joka on jaettavissa samanaikaisesti suoritettaviin osiin, silld oppi-
misprosessin tehtdvien rinnakkaistaminen on tirkedd koulutusajan ja hajautetun systee-

min lisddmin hyodyn optimoimiseksi.

1.2 Tyon tavoitteet ja rajaus

Tyon péitavoitteena on koneoppimisen nopeuttaminen hajautettua koneoppimista hyo-

dyntden. Koneoppimisprosessi hajautetaan osiin, jotka suoritetaan neljilld rinnakkaisella



tietokoneella. Tyotaakan hajauttaminen tietokoneklusterille ja usealle sen koneiden suo-
ritinytimelle (CPU) mahdollistaa usean oppimisprosessin tehtdvin ajon samanaikaisesti
sen sijaan, ettd kunkin tehtidvin alkaminen vaatisi edellisen loppumisen. Nédin voidaan

pyrkid vihentdmédidn koulutuksen vaatimaa aikaa.

Koulutukseen kdytetdén Raspberry Pi -korttitietokoneita (RasPi), joiden avulla koulute-
taan kisieleitd tunnistava koneoppimismalli ja datan keruuseen kiytetdin Leap Motion -
eleanturia. Datan avulla malli koulutetaan tunnistamaan ilmaan piirrettyjd numeroita nol-
lasta yhdeksiin ja mallista kehitetddn kiytettdvi, numerosydtteitd tunnistava demonstraa-
tiosovellus. Sovelluksen ytimessi on siis kymmenen luokan luokitteluongelma. Demon-
straation toteutuksen haasteena on koneoppimismallin sopeuttaminen tunnistamaan syot-

teitd eri kirjoitustyyleissa ja sovellusta rajoittaa sen kyky tunnista vain numerosyotteita.

Tavoitteena on neljan RasPi-korttitietokoneen klusterin suorituskyvyn arviointi annetun
koneoppimistehtidvén suorituksessa verrattuna pienemmén klusterin tai yhden tietokoneen
suoriutumiseen samasta tehtdvistda. Suorituskyvyn mittareina kdytetdén koulutuksen vaa-
timaa aikaa sekid koulutettujen mallien luokittelutarkkuutta, eli kykya luokitella validoin-
tidatasyotteet oikein. Toteutettavaksi koneoppimismallin koulutusmenetelmiksi on valittu
k-kertainen ristiinvalidointi (engl. k-fold cross-validation), jossa koulutetaan k-mééri ko-
neoppimismalleja. Niistd valitaan lopullista demonstraatiota varten paras malli, kuitenkin

vilttden ylioppimista.

1.3 Tyon rakenne

Luku 2 késittelee koneoppimisen keskeisimpid osa-alueita ja menetelmid tdimén tyon kan-
nalta. Hajautetun koneoppimisen hyotyjd ja keinoja kisitellddn osiossa 2.1, ristiinvali-
dointimenetelmii esitelldén osiossa 2.2 sekd eleentunnistuksen soveltamista ihmisen ja

koulutetun mallin rajapintana tutkitaan osiossa 2.3.

Téamin tyon toteutuksen kannalta olennaisimpiin menetelmiin ja niiden sovellukseen ta-
voitteiden saavuttamiseksi tutustaan luvussa 3. Osiossa 3.1 késitellddn neuroverkkoja seka
esitellddn tdssd tyossd kdytetty konvoluutioneuroverkko ja osiossa 3.2 kerrotaan koulutuk-

sen hajautuksen haasteista seké toteutuksesta.

Luvun 4 osiossa 4.1 selostetaan datan valmistelua kokeita varten, osiossa 4.2 kuvaillaan
kokeiden toteutusta ja osiossa 4.3 esitelldéin tulokset. Tulosten merkitystid pohditaan lu-

vussa 5 ja johtopaitokset esitetdin luvussa 6.



2 ELEENTUNNISTUS JA KONEOPPIMINEN

Koneoppiminen on laaja kisite, joka yksinkertaisimmillaan kuvaa koneiden itsendistéd
paittelykykyéd edistdvid tietojenkisittelyn alaa. Japkowicz ja Shah [3] midrittelevit ko-
neoppimisen tavoitteeksi ihmisille ominaisen, havaintojen yleistimiseen perustuvan op-
pimisprosessin automatisoinnin ja soveltamisen tietokoneiden kiyttoon. Dudleyn ja Kris-
tenssonin [2] teknisempi madritelma korostaa oppineen mallin kykya suorittaa monimut-
kaisia tehtdvid itsendisesti, jolloin ratkaisu syntyy dataldhtdisen koulutuksen tuloksena
eiki sitd ole erikseen ohjelmoitu tarkoitusta varten. Dataldhtéinen koulutus toteutetaan al-
tistamalla koulutettava malli datalle, jota analysoimalla malli oppii itsendisen ongelman-

ratkaisun [2].

Ytimessddn koneoppiminen usein késittelee luokitteluongelmaa, jolle on ominaista syo-
tendytteiden jakaminen luokkiin. Luokittelussa koulutetun mallin on osattava erottaa eri
luokkien edustajat toisistaan ja padttdd, mihin luokkaan kukin kuuluu. Koulutusdatan si-
sdllon perusteella koneoppiminen voi olla ohjattua tai ohjaamatonta. Ohjatussa oppimi-
sessa data sisdltdd tiedon siitd, mihin luokkaan ndyte kuuluu. Ohjatun koneoppimisen
menetelmid ovat esimerkiksi luokittelu ja regressio. Ohjaamattomassa koneoppimisessa
mallin on itse médriteltdivd luokkajako havaintojensa perusteella, eli se ryhmittelee da-
tan. [1]

2.1 Hajautettu koneoppiminen

Koneoppiminen voidaan toteuttaa joko keskitetysti yhdelld tietokoneella tai hajautetusti
useammalla tietokoneella tai solmulla. Hajautettu koneoppiminen mahdollistaa tehtivien
rinnakkaistamisen, eli samanaikaisen suorituksen eri solmuilla, mikd on toteutettavissa
kahdella tavalla. Ensimmaéinen tapa on datan jako solmujen vélilld niin, ettd kukin solmu
suorittaa saman algoritmin eri data-aineistolla (engl. data-parallel approach). Toisessa
vaihtoehdossa koulutus jaetaan osiin, jotka suoritetaan samalla, tdydelld datasarjalla (engl.

model-parallel approach). [5]

Koneoppimisen hajauttaminen kahdelle tai useammalle solmulle sallii vaadittujen lasken-
tatehtiivien suorittamisen samanaikaisesti eri solmuilla, minkd myotid koulutusajan voi-
daan odottaa lyhenevén. Lisidksi hajautettu koneoppiminen mahdollistaa suuremman da-

tamédridn kdyton mallin koulutuksessa [5].



Hajautetun koneoppimisen voidaan ajatella koostuvan datan varastoinnista, solmujen vi-
lisestd kommunikoinnista seki tehtivin laskennasta [6]. Solmujen vélinen kommunikaa-
tio on hajautetun jirjestelmén méirittelevd ominaisuus ja on olennaista jirjestelmén suju-
van toiminnan kannalta. Solmujen vilinen kommunikaatio vaatii aikaa, mika voi koitua
ongelmaksi, jos kommunikaation aikakustannus kumoaa hajautetun koneoppimisen siis-
tdmén suoritusajan keskitettyyn suoritukseen verrattuna. Huonosti toteutetusta kommuni-
kaatiosta voi my0s koitua haittoja koulutettavan mallin yhtendisyyteen ja koulutusproses-
sin tehokkaaseen resurssienkdyttoon. 5]

Koneoppimisen hajauttamisessa on otettava huomioon tehtivien tasainen jako solmujen
vililld mahdollisimman tehokkaan resurssienkdyton saavuttamiseksi. On harkittava, mit-
ki osatehtivit ovat toisistaan riippumattomia ja voidaan suorittaa samanaikaisesti. Kun
rinnakkaistavat tehtivét on tunnistettu, niiden suoritusjérjestys pédétetidin niin, ettd tehti-
vit ovat jaettavissa mahdollisimman tasaisesti eri solmuille niiden kiytettivyyden perus-
teella sen sijaan, ettd tehtidvit maaratdan etukédteen kullekin solmulle. Tehtdvien tasainen
jako vihentdd koulutuksen vaatimaa aikaa minimoimalla aikaa, jona solmu odottaa uuden

tehtdvin saamista. [5]

2.2 Ristiinvalidointi

Koneoppimismallin koulutuksessa on tirkedd arvioida koulutetun mallin suorituskykyi
halutun tehtivén ratkaisemisessa. Yleinen keino mallin arviointiin on ristiinvalidointime-
netelmi (engl. cross-validation), jossa osa kiytettidvissd olevasta datasta varataan vali-
dointidataksi. Koulutusdatalla siis koulutetaan malli luokittelemaan syotteet sen sisdlta-
mien luokkatunnusten mukaisesti ja validointidatalla voidaan optimoida mallin paramet-
reja seki arvioida mallin kykyi luokitella uuttakin dataa oikein, mik auttaa vertailemaan

mallien suorituskykya. [7]

Ristiinvalidointi voidaan toteuttaa jakamalla data k:hon osaan, jolloin on kyseessd k-
kertainen ristiinvalidointi (engl. k-fold cross-validation). Menetelmin toteutuksessa datan
osittelun jilkeen silld opetetaan ja validoidaan k& koneoppimismallia, kukin eri yhdistel-
malld koulutus- ja validointidataa. Kussakin oppimisprosessissa tai iteraatiossa yksi datan
osajoukko varataan validointidataksi ja loput £ — 1 osaa toimivat koulutusdatana niin, etta
kussakin iteraatiossa validointi suoritetaan eri joukolla. Datan jakoa koulutus- ja validoin-
tidataan k-kertaista ristiinvalidointia varten esittdd kuva 1, jossa k = 4, eli iteraatioita ja
datajoukkoja on neljd. Mallien koulutuksen onnistumista arvioidaan koettamalla niiden
luokittelutarkuutta validointidatalla. [7, 8]



Validointidata

1. Iteraatio Ty

2. Iteraatio T

3. Iteraatio T2

4. Tteraatio T

Kuva 1. Esimerkki datan jaottelusta 4-kertaista ristiinvalidointia varten, jolloin data jaetaan nel-
jaan osaan x1, T2, T3 ja x4. Kussakin iteraatiossa kéytetddn eri osaa x; validointidatana.

Koulutetun mallin suorituskykyyn voi vaikuttaa k-kertaisen ristiinvalidoinnin toteutuk-
seen valittu k:n arvo. Médrittimalld koulutus- ja validointidatajaon suhteen, k:n arvon va-
linta voi vaikuttaa koulutuksen osuvuuteen ja validointitulosten tarkkuuteen. Yleisimmin

kdytetty k:n arvo on 10. [1]

Ristiinvalidoinnin vahvuuksia on datan ylioppimisen tunnistaminen. Mallia pidetdédn yli-
oppineena, jos se luokittelee koulutusdatan korkealla tarkkuudella, muttei osaa yleistda
oppimaansa uuteen dataan osuvasti. Ylioppimisen vélttdmiselld voidaan siis varmistaa
koulutetun mallin soveltuvuus uudenkin datan oikeaan luokitteluun. Ylioppinut malli voi-
daan tunnistaa liian korkeasta luokittelutarkkuudesta koulutusdataa kisiteltdessd, mutta
heikosta suorituskyvysti validointi- tai testidataa kiytettdessd. Ongelma voidaan vilttdd
esimerkiksi lopettamalla koulutus, kun validointitarkkuus alkaa vihetd koulutustarkkuu-

den jatkuvasta kasvusta huolimatta. [1]

2.3 Eleentunnistus koneoppimisen sovelluksena

IThmisten vilinen kommunikointi koostuu monesta modaliteetista kuten puheesta, eleis-
td ja ilmeistd. Niitd ihmiselle luonnollisia kommunikointimuotoja ja eleentunnistuksen
sovelluksia hyddyntiden voidaan luoda yhi luontevampia ja kdyttotarpeisiin sopivampia
kayttoliittymid [4]. Eleentunnistuksen soveltaminen mahdollistaa ihmiselle luontevien
tunteiden ja aikomusten ilmaisutapojen kuten kehonkielen ja ilmeiden hyddyntidmisen ih-

misen ja koneen vilisessd vuorovaikutuksessa [9].

Eleentunnistus voi olla kosketuksellista tai kosketuksetonta, ja sen ytimessd on ihmisen
viestiminen koneelle, mitd toimintoja tima haluaa suoritettavan. Kosketuksellinen eleen-

tunnistus vaatii kdyttdjdn ja eleanturin fyysisen kosketuksen kiinnittdmalla liikkeitd tun-
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nistava laite kiyttdjin kehoon. Kosketuksettomassa eleentunnistuksessa kone vastaanottaa

toimintakomentoja kdyttdjdltd padosin visuaalisen analyysin keinoin. [10]

Visuaalisella analyysilld anturi tunnistaa kohteiden etdisyyksid ja asentoja visuaalisen
syotteen virien, syvyyden ja muotojen perusteella [11]. Esimerkiksi kuvassa 2 esitetty
Ultraleapin Leap Motion -eleanturi on suunniteltu kosketuksettomaksi ohjaimeksi mo-
nenlaisiin sovelluksiin kuten tietokoneen hiiren vastineeksi, sdhkoisen infotaulun navi-
gointiin tai virtuaalitodellisuuskokemuksen ohjaimeksi [12]. Leap Motion -anturi pystyy
havaitsemaan késid sen havaintoalueella ja erittelemiiin kisien nivelten sijainnit kuvan 3
mukaisesti kdyttdmailld visuaalisen analyysin tyokaluina infrapuna LED-valoja seki kahta

infrapunakameraa [13].

+Y

+X

+Z

Kuva 2. Leap Motion -anturin xyz-koordinaatiston suunta laitteeseen nihden. [14]

Leap Motion 2.3. 431549
Press 'h' for help

Kuva 3. Kuvassa néakyvit palloilla merkittyind Leap Motion -eleanturin havaitsemat késivarsien,
ranteiden ja kisien nivelet. Kuvassa vasen kisi (punaisella merkitty) on avattuna ja oikea kisi
(vihredlld merkitty) on nyrkkiasennossa.

Eleentunnistuksen kiyttima visuaallinen data voi olla monipuolista, mutta usein kaksi- tai
kolmiulotteista. Datan ollessa kolmiulotteista sen késittelyn resurssivaatimuksien helpot-

tamiseksi data voidaan muuntaa kaksiulotteisiksi kuviksi, jolloin on kiytettidvissd runsaas-
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ti erilaisia malleja teknisen jirjestelmén toteuttamiseksi. Tdssd menettelyssd suurimpina
ongelmina ovat kuvankdsittelyn aika- ja resurssivaativuus sekd kolmannen ulottuvuuden
poistamisesta mahdollisesti aiheutuva informaatiohédvi6. Visuaalisen datan analyysointiin
vaikuttaa myos kdyttoympéristo kuten valon méiri ja kohteen tausta, jotka voivat vaikeut-

taa haluttujen kehonosien tunnistamista. [4]

Koneoppimisen sovellukset eleentunnistukseen ovat monimuotoiset ja yleistyvit nopeaa
vauhtia. Esimerkiksi késieleiden tunnistus on sovellettavissa viittomakielen tunnistukseen
ja virtuaalitodellisuussovellusten ohjaamiseen [15]. Lisdksi kisieleiden tunnistus mah-
dollistaa julkisten asiointindyttdjen kdyton koskematta ndyttod, mikd on erityisesti kisi-
hygienian kannalta hyddyllistd [16]. Koneoppimisen, erityisesti syvdoppimisen hyotyja

eleentunnistuksen sovelluksissa ovat suuren data-aineiston helpompi kisittely [10].
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3 ELEENTUNNISTUSMALLIN HAJAUTETTU KOU-
LUTUS

3.1 Konvoluutioneuroverkko

Neuroverkkoja (engl. artificial neural network) voidaan kuvailla ihmisaivoja mukailevina,
neuroneista koostuvina funktioina, jotka muuntavat sydtemuuttujia kokemuksen maéérit-
tdmien painoarvojen avulla ulostulomuuttujiksi [17]. Neuronikerroksista koostuvan neu-
roverkon datasta oppima tieto sdilytetddn sen neuronien vilisten yhteyksien painoarvoina,
joita optimoidaan mallia kouluttaessa [1]. Neuroverkossa syotekerros vastaanottaa kési-
teltdvén syotedatan ja siirtdd syotteen piilokerroksiin, joiden oppima tieto kootaan lopulli-
sen paidtelmin tekemiseksi, ja ulostulokerros palauttaa tuloksen [1,17]. Koska piilokerrok-
set vastaavat oppimisesta ja tiedon sdilyttamisestd, neuroverkon laajentaminen lisdamalla
kerroksia ja kerroksien sisdltdmid neuroneita mahdollistaa monimutkaisempien mallien

toteutuksen [1].

Konvoluutioneuroverkoksi (engl. convolutional neural network) kutsutaan sellaista neu-
roverkkoa, jossa on ainakin yksi konvoluutiokerros. Konvoluutiokerros analysoi saamansa
syotedatan paloittain piirrekartoilla (engl. feature maps), jotka kartoittavat syotteen piir-
teitd konvoluutiosuotimen avulla. Kuva 4 havainnollistaa konvoluutiosuotimen toiminnan.
Kuvassa 2x2-kokoinen konvoluutiosuodin analysoi 4x4-syStematriisin 2x2-kokoisia osia.
Konvoluutiosuodin poimii kustakin tutkittavasta osasta tietyn funktion perusteella paikal-

liset piirteet, jotka kootaan 3x3-ulotteiseen ulostulomatriisiin. [1, 18]

Kuva 4. Konvoluutiokerroksen piirrekartan toimintaperiaate. Kuvassa 4x4-matriisit kuvaavat piir-
rekartan syotetti, jonka piirteitd 2x2-ulotteinen konvoluutiosuodin kartoittaa osa osalta. Tuloksena
muodostuu 3x3-kokoinen tulosmatriisi.
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Konvoluutioneuroverkoissa on usein myos yhdistekerroksia (engl. pooling layer) ja tiy-
sin kytkettyjd eli tiheitd kerroksia (engl. fully connected layer). Yhdistekerrosten tehté-
vini on pienentdd konvoluutiokerroksen ulostulon dimensiota sdilyttden sen sisidltamastd
tiedosta olennaisen. Yhdistekerroksen syote kidydaédn ldpi osissa samanlaisella tavalla kuin
konvoluutiokerroksen piirrekartassa. Opitun tiedon kokoaville tdysin kytketyille kerrok-
sille on ominaista se, ettd jokainen sen neuroni on kytketty jokaiseen seuraavan kerroksen

neuroniin. [1, 18]

Tissd tyossd koulutetaan konvoluutioneuroverkko kiyttden TensorFlow-kirjastoa ja sen
Keras-ohjelmointirajapintaa. Koulutettava viiden kerroksen neuroverkko koostuu kolmes-
ta konvoluutiokerroksesta ja kahdesta tiheéstd kerroksesta. Kutakin konvoluutiokerrosta
seuraa yhdistekerros. Toteutetun konvoluutioneuroverkon rakenne on esitetty kuvassa 5,
jossa nikyvét kunkin konvoluutiokerroksen piirrekarttojen lukumaééri ja kerroksen tuotta-
man ulostulon ulottuvuudet. Malli ottaa syotteekseen 40x40-kokoisen yksikanavaisen ku-
van ja palauttaa todennikoisyydet syotteen kuulumiselle kuhunkin luokkaan, eli ulostulo

koostuu kymmenesti arvosta ja luokkatunnus voidaan valita suurimman arvon perusteel-

la.
64@6x6 64@3%3
5
32@1717  32@8x8 '%.% LY o
16@3838 5 @rax19
1@40x40 % \.\ s
L Y X
I NN \ :
E : . @% ™ Tihed
l ] & nﬁ“ﬁ.\. kerros,
Syéte-  Konvoluutio- Konvoluutio- MK Tihea Ylestulo
kerros kerros  Yhdiste-  KEOS  Yhiste- kerros
kerros kerros Konvoluutio- Yhdistekerros

kerros

Kuva 5. Koulutettavan konvoluutioneuroverkon rakenne. Neuroverkko koostuu kolmesta konvo-
luutiokerroksesta yhdistekerroksineen seki kahdesta tihedstd kerroksesta, joiden ominaisuudet on
esitetty kunkin kerroksen yldpuolella. Esimerkiksi ensimméainen konvoluutiokerros tuottaa 16 piir-
rekartasta, joiden dimensio on 38x38 ja ensimmdinen tihed kerros palauttaa 128 arvoa.

Tarvittavien koulutettavien kerrosten médridi voidaan harkita suoritettavan luokitteluteh-
tavdn monimutkaisuuden sekd kiytettdvissd olevan datan perusteella. Mitd monimutkai-
sempi malli sitd tarkempia luokittelutarkkuuksia se saavuttaa, mutta myos sitd enemmaén
dataa sen kouluttaminen vaatii. Téssd ty0ssd kédytettavd 1000 ndytteen data on melko pie-
ni, joten koulutettavan mallin on oltava suhteellisen yksinkertainen. Numeroa esittdvidn
kuvan luokittelu on myds suhteellisen yksinkertainen ongelma, joten sille ei kannata luo-

da turhan monimutkaista mallia.
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Lisédksi mallin rakennetta pohtiessa otettiin huomioon esimerkkejd vastaavanlaisista ku-
van luokittelua kisittelevistd sovelluksista, joissa on usein myos kiytetty vdhintididn kol-
men piilokerroksen konvoluutioneuroverkkoa (esimerkiksi [19] ja [20]). Lopullisen mal-
lin valinnan tueksi suoritettiin koekoulutuksia, joista valittu malli suoriutui erittdin hy-
vin osoittaen sopivuutensa tdmin tyon sovellukseen. Nididen pohdintojen ja kokeilujen
perusteella todettiin kolmen konvoluutiokerroksen rakenteen olevan datasarjan koolle ja

sovellukselle sopivan tarkka malli.

3.2 Ristiinvalidoinnin hajautus

Tissd tyossd kiytetddn neljastd 8 GB:n keskusmuistilla (RAM) varustetusta Raspberry Pi
4 Model B -tietokoneesta koostuvaa klusteria, jossa yksi korttitietokoneista toimii isdn-
tdnd ja loput kolme laskentasolmuina. Kussakin RasPi-tietokoneen suorittimessa on nelja
suoritinydintd, joten yhteensd kdytossd oli 16 ydintd. Isdnté ja laskentasolmut on yhdistet-
ty toisiinsa Ethernet-kaapeleilla kytkimen kautta kuvan 6 esittamaélli tavalla. Isdntdsolmu
toimii konfigurointipalvelimena laskentasolmuille ja klusteria kdytetdan SSH-yhteydelld
USB-Ethernet-liittimen kautta.

USB-Etbernet Kytkin
-liitin
Isdntd Solmu 1 Solmu 2 Solmu 3

Kuva 6. RasPi-korttitietokoneiden kytkenta.

Ristiinvalidoinnin hajautuksessa tavoitteena on luoda kokonaisuus, joka kouluttaa tietyn
midrdn malleja mahdollisimman nopeasti. Hajautuksen toteutusta suunnitellessa suurin
haaste oli tiedonsiirto solmujen vilill ja tiedon synkronointi. Ratkaisun tuli taata se, ettéd
kussakin solmussa data jaettaisiin samalla tavalla ja kukin datajoukko toimisi validointi-
datana vain kerran. Synkronoinnin helpottamiseksi yksi kédytettdvissd olevista suoritinyti-
mistd madrittiin tehtivien jakajaksi kartoittaen myos, milld koulutus- ja validointidatayh-

distelmilld on jo koulutettu malli ja milli ei.
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Jakajaytimelle helpoin tapa jakaa tehtdvit eli tieto siitd, mitd datan osajoukkoa koulutta-
jaytimen tulisi kdyttdd validointiin, on osajoukkojen edeltd médrdiminen kullekin solmul-
le. Niin péitetddn etukiteen, mitkd solmut kouluttavat millidkin datalla ja kuinka monta
mallia kukin ydin kouluttaa. Tdmai ratkaisu voi aiheuttaa tehotonta resurssienkiyttod, sil-
ld jokin tehtdvéd saattaa jdddd odottamaan aktiivisen ytimen vapautumista toisen ytimen
ollessa vapaana ottamaan uuden tehtivin vastaan. Néin ollen jakajaytimen on hyvi tie-
tdd kouluttajaytimien tilat ja méératd seuraavan tehtivin vapaalle ytimelle. Tissd tyossa
kiytetyssd ratkaisussa tehtivien resurssitehokkaan jaon mahdollistaa jatkuva jakajan ja

kouluttajien vélinen viestintd edelti méidrdamisen sijaan.

Koulutuksen hajautusta suunnitellessa tuli my0s ottaa huomioon datan sekoituksen vaiku-
tukset osajoukkojen sisédltoon eri kouluttajaytimissid. Kouluttavassa ohjelmassa datajouk-
koa luodessa dataa ei sekoitettu. Oli mahdollista kdyttdd pseudo-satunnaista sekoitusfunk-
tiota, jolla datajoukon voi sekoittaa satunnaiseen, mutta toistettavaan jirjestykseen. Kui-
tenkin koska datan ositteluun kdytetty funktio luo osajoukot poimimalla ndytteitd joukosta
tasaisin vélein, satunnaista sekoitusta ei pidetty vilttiméttoméni. Ottamalla datandytteitad
tasaisin vilein voitiin taata se, ettd kukin luokka on samassa méairin edustettuna kussakin

osajoukossa eivitkd kaikki ndytteet ole saman piirtdjin kdsialaa.

Téssd tyossa ristiinvalidoinnin hajautus toteutettiin algoritmin 1 mukaisesti kidyttden MPI4Py-
rajapintaa aktiivisten ydinten viliseen yhteistyohon. K-kertainen ristiinvalidointi toteutet-
tiin kymmenelld osajoukolla. Kullakin ytimelld on sijaluku (engl. rank), jonka perusteella
roolit jaetaan: sijaluvun O ydin toimii jakajana ja loput ytimet kouluttajina. Jakaja pitda
kirjaa koulutukseen kéytetyistd osajoukoista listana validointidatana kéytettdvin osajou-
kon indeksejd ja ldhettdd kullekin kouluttajalle tehtdvin indeksinumerona. Lihetettyiin
kaikille kouluttajille tehtiivén jakaja odottaa kouluttajilta tuloksia ja vastaanotettuaan tu-
loksen se ldhettdd uuden tehtidvédn vapautuneelle kouluttajalle, mikéli tehtdvia on jiljella.

Vastaanotto- ja ldhetysprosessi jatkuu niin kauan, kun tuloksia puuttuu.

Kouluttajaytimessi aluksi datajoukko ladataan haluttuun datatyyppiin, minka jilkeen kou-
luttaja on valmis vastaanottamaan tehtiivid. Saatuaan indeksin kouluttaja jakaa datan koulutus-
ja validointiosiin, kouluttaa mallin tekemaélldédn jaolla ja ldhettdd tulokset jakajalle. Kou-
luttaja vastaanottaa jakajalta uuden viestin ja kouluttaa uuden mallin, jos viestin sisdlto ei

ole lopetuskisky.
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Algorithm 1 Hajautetun koulutuksen algoritmi.

my_rank <— ytimen numero
k + 10
if jakaja then
aloitusaika <— nyt
for kouluttaja do
ldhetd kouluttajalle osajoukon indeksi
end for
while puuttuu tuloksia do
vastaanota kouluttajalta tulos
tallenna tulos
if ldhettimittomid osajoukon indekseji then
ldhetd kouluttajalle osajoukon indeksi
else
lahetd kouluttajalle lopetusviesti
end if
end while
kokonaiskesto < nyt — aloitusaika
else
alusta data
osajoukko <— jakajan ldhettdma indeksi
while osajoukko # lopetusviesti do

jaa data koulutus- ja validointiosiin osajoukon arvon mukaan

aloitusaika < nyt
kouluta malli
koulutusaika <— nyt — aloitusaika
lahetd tulokset jakajalle
osajoukko <— uusi jakajan ldhettimé indeksi
end while
end if
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4 KOKEET

4.1 Data

Mallin koulutukseen ja arviointiin kdytettiin koordinaattidatasta muunnettuja kuvia il-
maan piirretyistd numeroista. Alkuperdinen datasarja koostuu tuhannesta nédytteestd Leap
Motion -anturilla kerdttyéd aikasarjadataa. Aikasarjadata kuvaa piirtdvdn sormen piirtora-
taa kolmiulotteisina koordinaatteina eleanturin havaintoalueella, jossa x-, y- ja z-akselit
on médritelty kuvan 2 esittdamilld tavalla (sivulla 10). Numerot nollasta yhdeksiin edus-

tavat eri luokkia ja kunkin numeron piirrosta keréttiin sata ndytetta.

Koordinaateista koostuva aikasarjadata muunnettiin koulutusta varten numeroita esitté-
viksi kaksiulotteisiksi kuviksi jdljittdmalld anturin tallentamat pisteet sopivalle koordinaa-
tistolle. Pohtiessa datan muuntoa kolmiulotteisesta kaksiulotteiseksi sopivimmaksi vaih-
toehdoksi todettiin koordinaattien z-ulottuvuuden eliminointi. Annetulla asetelmalla niy-
ton suuntaista xy-tasoa voidaan pitdd luontevimpana piirtotasona, joten z-koordinaatin
poistaminen todettiin vaikuttavan hyvin vdhdn numeroiden muotoon ja luettavuuteen.
Muunnos toteutettiin piirtimalld kunkin csv-datatiedoston sisdltdmit x- ja y-koordinaatit
vastaavaan koordinaatistoon Python-ohjelmointikielelld Matplotlib-kirjaston avulla. Ndin
muodostettiin 1000 50x50 pikselin kokoista kuvaa mustalla viivalla valkoiselle taustalle

jdljitetyistd numeroista. Kuvassa 7 on esitetty ndytteitd kustakin numerosta.

OOQ0
~ NN N
NN NN
w W W
LTLABD
J1 O U2 O
OO OO
AN
00 G4 00
ONWw Q

O/ 235\ 9 /34

Kuva 7. Niytteitd koulutus- ja validointidataksi laadituista kuvista.

Datan siséltdmilld nidytteilld on eri piirtdjit ja nédytteet oli keruun aikana piirretty vaihte-
levilla kisiliikkeiden nopeuksilla ja erikokoisina. Numeroiden piirtonopeus vaikuttaa aik-

sarjadataan niin, ettd hitaan piirtimisen tuottama aikasarjadata sisdltdd enemmaén koor-
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dinaatteja ja peridkkdisten pisteiden etdisyys on pienempi kuin nopeissa piirtoliikkeissa.
Niin ollen kuviksi muunnettaessa nopeasti piirretyt numerot saattavat ndyttdd kulmik-
kaammilta kuin hitaasti piirretyt. Muunnetussa datassa merkittdvid eroa ei ole kuitenkaan

silminndhtavissa.

Koon vaihtelu nikyy kunkin aikasarjan sisdltimien koordinaattipisteiden arvojen hajon-
nassa. Piirtdessd koordinaatit kuvadataksi koordinaatistot sovitettiin kuvan kokoon, min-
ki ansiosta luodut numerot ovat kuvissa samankokoisia hiivyttden piirtoliikkeen koon
vaikutuksen. Piirtotyylien erikoispiirteiden kumoaminen auttaa luomaan kayttdjdystivil-

lisemmaian demonstraatiosovelluksen koulutetulla mallilla.

4.2 Eleentunnistusmallin koulutus ja suorituskyvyn mittaus

Koulutettavan eleentunnistusmallin suorituskyvyn kannalta on tirkedd se, milloin kou-
lutus lopetetaan. Koulutuksen lopettaminen liian aikaisin estdd mallia oppimasta datasta
tarpeeksi, jolloin koulutettu malli jd4 alioppineeksi. Toisaalta liian pitkittynyt koulutus
aiheuttaa ylioppimisen vaaran, mikd heikentdd mallin kyky& yleistdd oppimaansa tietoa

uuteen dataan.

Koulutusprosessi koostuu koulutusiteraatioista. Kussakin koulutusiteraatiossa mallia kou-
lutetaan koulutusdatalla ja oppimista arvioidaan validointidatalla. Tassd tydssd suorite-
tuissa kokeissa kullekin koulutusprosessille mééréttiin tietty médrd koulutusiteraatioita,
joiden jilkeen koulutus oli médrd lopettaa. Ennen varsinaisia kokeita koulutettiin testi-
malli sopivan koulutusiteraatioiden médrdn méadrittimiseksi. Kuvan 8 oppmiskéyra esit-
tdd testimallin koulutus- ja validointitarkkuuden kehitystid 30 koulutusiteraatiossa. Oppi-
miskdyrdn perusteella on todettu 15 olevan sopiva médri koulutusiteraatioita, silld sithen
mennessd koulutus- ja validointitarkkuudet ovat riittdvédn suuret eivitkd muutu merkitté-

visti sen jédlkeen.

Eleentunnistusmallin koulutuksen nopeuttamista hajauttamalla tehtéivét tutkittiin toteut-
tamalla viisi koetta yhden kerran. Kokeissa kdytettiin eri médrid tietokoneita ja niiden
suoritinytimid taulukon 1 mukaisesti. Kussakin kokeessa yksi kdytetyistd ytimistd toimi
tehtivien jakajana ja loput mallien kouluttajina. Koska k-kertaisen ristiinvalidoinnin £:n
arvoksi valittiin 10, kussakin koetapauksessa koulutettiin 10 mallia, eli kokeet tuottivat

yhteensi 50 koulutettua mallia.

Kokeessa 1 malleja koulutettiin yhdelld ytimelld ja seuraavissa kokeissa kouluttavien suo-
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Koulutuksen ja validoinnin tarkkuus
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Koulutusiteraatio

Kuva 8. Koemallin koulutuksen ja validoinnin tarkkuudet eri koulutusiteraatioissa. Pystyakseli
alkaa arvosta 0,2.

Taulukko 1. Koetapaukset. Yksi isédnnin ytimisté jakaa tehtidvét kouluttaville suoritinytimille.

Aktiivisten ydinten mééra Kouluttavat
Koe | Isintd Solmul Solmu?2 Solmu3 ytimet
1 2 0 0 0 1
2 2 1 1 1 4
3 1 2 2 2 6
4 3 2 2 2 8
5 1 4 4 0 8

ritinydinten méiéraa lisittiin neljdin, kuuteen ja kahdeksaan ytimeen. Kokeissa 4 ja 5 mal-
leja koulutettiin samalla midrilld ytimid, mutta kokeita erottaa kiytettyjen tietokoneiden
miird ja ndin myos aktiivisten suoritinydinten miira tietokonetta kohden. Neljidn ensim-
maiisen kokeen tarkoituksena on tutkia ainoastaan ydinten méérin vaikutusta koulutuksen
vaatimaan kokonaisaikaan ja kokeen 5 kautta arvioitiin ydinten jakautumisen vaikutusta

tuloksiin.

Kokeita varten kuvadata kopioitiin kullekin klusterin korttitietokoneelle ja kukin ydin loi
itse datasarjan kuvista ennen koulutuskédskyjen vastaanottamista jakajalta. Kokeen kiyt-
tdmét ytimet ja niiden jako méiéritettiin isdntdsolmussa, josta kokeet kdynnistettiin. Ja-
kajaytimessd mitattiin kunkin kokeen kokonaiskesto, joka koostuu tehtdvien madrdami-
sestd kouluttajaytimille, datan alustuksesta ja jaosta kussakin ytimessi sekd tulosten vi-

sualisoinnista ja mallien koulutuksesta. Kouluttajaytimissd mitattiin kunkin mallin kou-
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lutusaika, eli mallin alustuksen ja koulutuksen kesto. Aika-arvot médritettiin tallentamal-
la aloitus- ja lopetusaika Pythonin time-moduulin time-funktiolla seki laskemalla niiden

erotus sekunteina.

Kunkin kokeen tuottamat tulokset koostuivat koulutus- ja kokeiden kokonaisaikojen lisdk-
si kymmenesti koulutetusta mallista ja niiden oppimiskiyrid esittdvistd kuvista. Koulute-
tun mallin oppimiskiyrdn koulutus- ja validointitarkkuuksien arvot piirrettiin koulutuk-
sen aikana tallennetuista koulutusiteraatiokohtaisista tiedoista. Tarkkuudet kuvaavat sité,

kuinka usein mallin antama luokittelutulos vastaa datanidytteen todellista luokkaa [21].

4.3 Eleentunnistusmallien suorituskyky

Kuva 9 esittdd kunkin kokeen vaatimat koulutusajat. Koulutusajalla viitataan sithen, kuin-
ka monta sekuntia kesti alustaa ja kouluttaa yksittdinen eleentunnistusmalli. Kussakin vii-
destd kokeesta koulutettiin 10 mallia, eli yhteensd 50 mallia. Kuvaajassa on ilmeistd, ettd
koulutus oli nopeinta kokeessa 2, jossa kukin tietokone kéytti yhtd ydintéd kouluttamiseen.
Kokeessa 5, jossa kouluttavia ytimid oli yhteensd kahdeksan kahdella eri tietokoneella,
koulutusajat ovat merkittivasti muiden kokeiden koulutusaikoja suuremmat kahta poik-
keavaa havaintoa lukuun ottamatta. Kokeissa 3 ja 4, joissa kukin tietokone kiytti kahta

suoritinydintd, koulutusajat ovat hyvin ldheiset.

Kokeissa 4 ja 5 koulutusaika pienenee merkittivisti kahden viimeisen mallin koulutuk-
sessa, mutta sama ilmio ei toistu muilla kokeilla. Kokeissa 2, 3, 4 ja 5 on poikkeavia kou-
lutusaikoja ja erityisesti kokeen 5 koulutusajoissa on suurta vaihtelua. Kokeessa 1 mallien

koulutusajat ovat hyvin tasaiset.

Taulukossa 2 on esitetty kunkin koetapauksen yksittdisten mallien koulutusaikojen kes-
kiarvo ja kokeen kokonaiskesto. Tdssd kokeen kokonaiskesto viittaa sithen aikaan, jona
tehtdvid jakava ydin oli aktiivinen (tehtdvien maardiminen eri ytimille, datan alustus ja
jako kussakin ytimessd sekd tulosten visualisointi ja mallien koulutus mukaan lukien).
Kuten kuvasta 9 huomattiin, kokeen 2 keskimairdinen koulutusaika on matalin ja kokeen
5 korkein.

Vaikka kokeessa 4 yksittdisen mallin koulutus vaati keskimiirin 25,83 s enemmaén aikaa
kuin kokeessa 2, kokeen 4 kokonaiskesto on pienin, koska siinid kdytettiin kaksinkertaista
madrdd kouluttavia ytimid. Samoin kokeen 3 kokonaiskesto on 36,54 s suurempi kuin

kokeen 4, vaikka sen keskimidrdinen koulutusaika on vain 1,19 s matalampi. Kokeen 1
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Mallien koulutusaika
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Kuva 9. Yksittdisen mallin koulutuksen vaatima aika eri kokeissa. Laatikkopiirroksen laatikko-
jen rajat kuvaavat ala- ja yldkvartiilia, keskimmaéinen viiva on mediaani ja viiksien pait kuvaavat
minimi- ja maksimiarvoja lukuun ottamatta poikkeavia havaintoja, jotka on esitetty erillisini pis-
teind. Kunkin sarjan keskiarvo on merkitty rastina.

Taulukko 2. Koetapausten koulutusaikojen keskiarvot ja koko ohjelman ajon kokonaiskesto.

Koe Koulutusajan Kokeen
keskiarvo (s) | kokonaiskesto (s)
1 83.02 870.10
2 40.71 129.42
3 65.35 158.00
4 66.54 121.46
5 121.56 203.38

14,50 min kokonaiskesto on merkittdvisti suurempi kuin muiden kokeiden.

Kuvassa 10 on esitetty koulutettujen mallien koulutus- ja validointitarkkuudet kokeittain.
Kaikki koulutustarkkuudet ovat yli 94 % eiké vaihtelu ole suurta. Erityisesti kokeessa
4 koulutustarkkuuden vaihtelu on pientd. Toisaalta validointitarkkuudet ovat hajautuneet
suuremmalle vilille. Suurin validointitarkkuus on 100 % ja pienin 83,3 %. Poikkeavia
havaintoja esiintyy vain kokeen 3 validointitarkkuuksissa, mutta muiden kokeen 3 arvojen

hajonta on pienempéd kuin muissa kokeissa. Suurin hajonta on kokeessa 1.

Kuvasta 11 nékyy, ettd kuudennen mallin validointitarkkuus on kussakin kokeessa sel-

keidsti matalin. Sddnnénmukaisuutta on ndhtdvissd muidenkin osajoukkojen tapauksissa,
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Koulutustarkkuus kokeittain Validointitarkkuus kokeittain
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Kuva 10. Kokeissa koulutettujen mallien mallien (a) koulutus- ja (b) validointitarkkuudet.

mutta erityisesti siind, ettd kolmansien mallien validointitarkkuus on kaikissa paitsi toi-
sessa kokeessa korkein. Niissd on kédytetty samaa validointidataa ja koulutustarkkuus ei
ole ndissd malleissa ylivoimainen, vaikka koulutusdatakin on sama. On my0s poikkeavaa,
ettd kokeen 2 malli 3 saavutti tdydellisen validointitarkkuuden. Koulutustarkkuudessa ei

ole samankaltaista sdinnonmukaisuutta mallien vilill4.

Validointitarkkuus koulutusjarjestyksen mukaan
100
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-0 m *! *Fg-
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Validointitarkkuus (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Mallin jarjestysluku

Kuva 11. Validointitarkkuus mallin koulutusjarjestyksen mukaan kokeittain.

Koulutus- ja validointitarkkuuksien erotus on suurimmillaan ja ylittdd 10 % kuudennen
mallin koulutuksessa kaikissa koetapauksissa. Ainoana poikkeuksena on koe 2, jossa ero
kuudennella mallilla on 7,8 %, eli suhteellisen suuri, vaikkei kaikista sen kokeen malleista

suurin. Kokeiden 1, 3, 4 ja 5 kuudennen mallin koulutus- ja validointitarkkuuksien erot
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ovat 13,5 %, 14,7 %, 10,7 % ja 12,9 %. Loput tarkkuuksien erotukset on esitetty liitteessa
1.

Ylioppimista voidaan tutkia mallien oppimiskéyrien avulla, jotka kuvaavat mallin koulutus-
ja validointitarkkuutta eri koulutusiteraatioissa. Oppimiskédyrdssd ylioppiminen ilmenee
validointitarkkuuden laskuna koulutustarkkuuden kasvusta huolimatta, eli yleistyskyvyn
heikkeneminen suorituskyvyn parantuessa koulutusdatalla. Kokeiden 1, 3, 4 ja 5 oppimis-
kiyrit on esitetty kuvassa 12. Kokeiden 3 ja 5 kuvaajissa (kuvat 12b ja 12d) validointi-

tarkkuus laskee viimeisten koulutiteraatioiden aikana.

Koulutuksen ja validoinnin tarkkuus Koulutuksen ja validoinnin tarkkuus
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Kuva 12. Oppimiskiyrit, joissa siniset kdyrit edustavat koulutustarkkuutta ja oranssit validoin-
titarkkuutta asteikolla 0-1. Kéyrit edustavat kuudennella osajoukolla koulutettuja malleja, joita
voidaa erityisimmin epdilld ylioppimisesta: (a) Koe 1, (b) Koe 3, (c) Koe 4 ja (d) Koe 5.
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5 POHDINTA

Kaikista malleista pienin koulutustarkkuus on 94,6 % ja pienin validointitarkkuus 83,3 %,
joten mitddn mallia ei voida pitdd erityisen huonona. Kaikki mallit ovat oppimiskdyrien

mukaan oppineet datan, eli alioppimista ei voida epdilli.

On odotettavaa, ettd tehtivien suoritukseen vaadittu kokonaisaika pienenee ytimid lisad-
tessd, silld ydinten lisédminen mahdollistaa tehtivien samanaikaisen suorituksen. Tdma
toteutuukin kokeissa esimerkiksi siind, ettd kokeen 4 kokonaiskesto on pienin. Kuitenkin
kokeiden kokonaiskestot eivit pienene tasaisesti ytimien madrdi lisdtessd, vaikka koetu-
lokset poikkeavatkin toisistaan, joten on oltava toinenkin koulutusaikaan vaikuttava te-
kija. Kokeissa, joissa kiytettiin vihemmin ytimid tietokonetta kohden, mallit koulutet-
tiin nopeammin kuin muissa kokeissa, miké on erityisesti huomattavissa kokeen 2 koulu-
tusaikojen paremmuudessa. Tulosten perusteella voidaan siis paitelld tietokonekohtaisen
ydinméirin vaikuttavan koulutusnopeuteen. Kattavammilla kokeilla voidaan tutkia, missd

suhteissa tietokoneiden ja ytimien lisddminen vaikuttavat yhteisesti kokonaisaikaan.

Kokeissa 4 ja 5 havaittiin koulutusajan jyrkkd pieneneminen kahden viimeisen mallin
koulutuksessa. Koska molemmissa kokeissa kéytettiin kahdeksaa suoritinta, ensipéétel-
mind pohdittiin viimeisten mallien koulutuksen nopeuden johtuvan siiti, ettd ytimet ovat
suorittaneet jo vastaavanlaisen tehtdvidn aiemmin. Kuitenkin sama kaava ei toistu muissa
kokeissa, joten tehtdvin uutuutta ei voida pitdd koulutusnopeuteen vaikuttavana tekijana.
Kokeissa 4 ja 5 kahden viimeisen mallin koulutusaika on samaa luokkaa kuin kokeen 2
koulutusajat, vaikka aiempien mallien aikavaativaudet ovat suuremmat. Viimeisid malleja
kouluttaessa on enintdédn kaksi aktiivista ydinti tietokonetta kohden, eli saman verran kuin
kokeessa 4. Tamén havainnon ja aiempien pohdintojen perusteella voidaan siis paitelld
kokeiden 4 ja 5 viimeisten mallien jyrkdn muutoksen johtuvan pienentyneesti aktiivisten

ydinten maarasta.

Kokeissa kiytettiin suhteellisen pientd datajoukkoa, mikd voi aiheuttaa taipumuksen yli-
oppimiselle. Pienen datajoukon takia 10 % eroa koulutus- ja validointitarkkuuden vélilld
voidaan pitdd sopivana ylioppimisen rajana. Niin ollen koulutus- ja validointitarkkuuk-
sien erotuksen perusteella on aiheellista epdilld kokeiden 1, 3, 4 ja 5 kuudennen mallin
ylioppineen koulutusdatan. Erityisesti kokeiden 3 ja 5 tapauksissa mallien oppimiskayrét
vahvistavat epiilykset. Ylioppimisen uhkaa pienelld datajoukolla voidaan vihentéd luo-
malla uusia néytteitd data-augmentoinnin avulla esimerkiksi kiertdamélld sydtekuvia tai

muuttamalla niiden muotosuhteita.
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Tyossd kiytetty data sisdltdd myOs joitakin ndytteitd, joita ihminenkin saattaa tunnistaa
hankalasti. Téllaisten epdedustavien ndytteiden poistamista pohdittiin ennen kokeiden
suorittamista, mutta ne paitettiin sdilyttii, koska numeroiden muotojen epiméairidisyy-
det on todennidkdisesti aiheuttanut tekninen vika kuten eleanturin viive. Liséksi se, ettei
piirtdjd nde luomaansa jilked, voi vaikuttaa lopputuloksen muotoon. Nditd tapauksia saat-
taa ilmetd myo6s oikeissa kiyttotilanteissa ja on hyvi totuttaa mallit tunnistamaan niitd.
Kuitenkin kuten kuvassa 13 nikyy, jotkut ovat hyvin erilaisia alkuperdiseen numeroon
verrattuna ja ovat saattaneet vaikuttaa liitkaakin mallin parametreihin. Esimerkiksi mal-
leissa 6 kdytetty koulutusdata sisdltidi kaikista eniten epdedustavia néytteitd ja mallit suo-
riutuivat muihin malleihin verrattuna huonoiten arvioidessaan esimerkillisen muotoisia

validointindytteitdin.

fF v =655 Js ¥

Kuva 13. Epamuodostuneita dataniytteitd kustakin luokasta.

Sadnnonmukaisuus mallien suorituskyvyssé eri datajoukoilla voi myos johtua siitd, miten
data jaettiin osajoukkoihin. Kokeissa datajoukkoa ei sekoitettu ennen sen jakoa ja datan
jakava funktio muodostaa osajoukot poimimalla néytteitd tasaisin vdlein. Néin ollen os-
ajoukkoihin jaossa ei ole satunnaisuutta, mink seurauksena on mahdollista, ettd kokeissa
kdytettyihin osajoukkoihin on valikoitunut vain tietynlaisia ndytteitd. On siis mahdollista,
ettd eri mallien suorituskykyjen sddannollisyys on viltettivissd sekoittamalla data ennen

osittelua.
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6 JOHTOPAATOKSET

Tissd tyossd koulutettiin 50 konvoluutioneuroverkkoa korttitietokoneista koostuvalla klus-
terilla. Tyon pédtavoitteena oli koneoppimisen nopeuttaminen hajauttamalla ristiinvali-
dointi. Kokeissa paras koulutuksen kokonaiskesto saavutettiin tilanteessa, jossa kaytettiin
eniten ytimii, joten tavoite saavutettiin. Lisdksi huomattiin, ettd yksittdisenkin tehtdvin,
tdssd tyossd yksittdisen mallin koulutuksen suoritusaikaa voidaan my0s parantaa sdéti-

malld kidytettyjen ytimien ja tietokoneiden kiyttosuhdetta.

Téamadn tyon toisena tavoitteena oli kdytettivin koneoppimista havainnollistavan demon-
straatiosovelluksen kehittely. Vaikka kokeissa koulutetut mallit tarjoavat ldhes 50 demon-
straatiosovelluksen ytimeksi pitevdd koulutettua mallia, sovellukselle ei ole luotu kdytto-
liitttyméé aikarajoitteiden puitteissa. Tdmé luo mahdollisuuden tyon jatkamiselle suunnit-

telemalla kuvattuun tarkoitukseen sopivimmalle mallille kdytettavi kayttoliittyma.

Vaikka demonstraatiosovellus ei toteutunut vield, sen mahdollisia kidyttdjid huomioitiin
koulutettavaa mallia ja sen syodtedataa suunnitellessa. Muun muassa piirtoliikkeiden eri-
laisuuksia kumoava datan esikisittely parantaa mallia hyodyntidvin luokittelusovelluksen
kiytettdvyyttd ja luokittelutarkkuutta antamalla mallin keskittyd syotteensd olennaisim-
piin piirteisiin. Soveltuvuutta todelliseen kéyttotilanteeseen parantaa myos se, ettei datas-

ta poistettu epdedustavia ndytteiti.

Yleiskuvana koulutetut mallit suoriutuvat sovelluksessaan hyvin ja saavuttavat tarkkoja
tuloksia muutamaa ylioppinutta tapausta lukuun ottamatta. Kuitenkin ainakin neljad sa-
maa koulutusdataa kéyttanyttd mallia ylioppi koulutusdatansa, mikd voidaan tulevissa so-
velluksissa vilttdd sekoittamalla data ennen sen kiyttod. Lisdksi tissd tyOssd kdytettiin

suhteellisen pientd datajoukkoa, jota voidaan laajentaa datan augmentoinnilla.
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Liite 1. Mittaustulokset ja tarkkuuden ero.

Taulukko A1l.1. Kokeissa mitatut koulutusajat, koulutustarkkuudet ja validointitarkkuudet seka
mittauksista lasketut koulutus- ja validointitarkkuuden erotukset. Kunkin mittaustulossarakkeen
koekohtaiset maksimiarvot on lihavoitu ja minimiarvot on kursivoitu. Viimeisessd sarakkeessa

10 % arvon ylittdvit tulokset on korostettu punaisella virilla.

Mallin Koulutus- Koulutus- Validointi- Tarkkuuden
Koe numero aika (s) tarkkuus tarkkuus ero (%)
1 83.10625 0.966743 0.96875 -0.20069
2 82.98712 0.964286 0.9519231 1.236266
3 83.29995 0.986726 0.9895833 -0.28576
4 82.95368 0.977876 0.9375 4.037613
1 5 82.9912 0.957965 0.9166667 4.129791
6 82.93144 0.978982 0.84375 13.52323
7 82.98293 0.982301 0.9479167 3.438419
8 82.93827 0.993363 0.9791667 1.419616
9 83.01129 0.992257 0.9166667 7.558995
10 82.95066 0.969027 0.9583333 1.069325
keskiarvo 83.01528 0.976952 0.9410256 3.592681
varianssi  0.01252 0.000147 0.0017454 17.88133
1 45.16282 0.977064 0.9296875 4.737669
2 38.81113 0.993304 0.9230769 7.022667
3 38.28957 0.983407 1 -1.65929
4 38.98554 0.984513 0.8958333 8.867997
2 5 37.88182 0.987832 0.9583333 2.949852
6 38.59349 0.963496 0.8854167 7.807887
7 38.35746 0.980088 0.9375 4.258847
8 52.9821 0.971239 0.96875 0.248891
9 38.45018 0.960177 0.9375 2.2677
10 39.58896 0.987832 0.96875 1.908183
keskiarvo 40.71031 0.978895 0.9404848 3.84104
varianssi  23.02734 0.000119 0.0012136 11.36335
1 68.95508 0.975917 0.9453125 3.060496
2 71.99901 0.959821 0.9423077 1.751369
3 72.67114 0.97677 0.9791667 -0.23968
4 72.81064 0.970133 0.9166667 5.346608
3 5 68.55807 0.984513 0.9479167 3.65966
6 72.8249 0.980088 0.8333333 14.67552
7 75.33243 0.994469 0.9583333 3.613573
8 40.02592 0.974558 0.96875 0.580752
9 69.70002 0.980088 0.9270833 5.300516
10 40.58208 0.981195 0.9583333 2.286136
keskiarvo 65.34593 0.977755 0.9377204 4.003495
varianssi  178.4403 8.24E-05 0.0016851 17.36431




Liite 1. (continued)

Mallin Koulutus- Koulutus- Validointi- Tarkkuuden
Koe numero aika (s) tarkkuus tarkkuus ero (%)
1 75.00258 0.981651 0.953125 2.852637
2 76.02692 0.988839 0.9326923 5.614698
3 70.77229 0.977876 0.9791667 -0.12906
4 73.66583 0.983407 0.9166667 6.674039
4 5 70.03518 0.983407 0.96875 1.465708
6 75.30065 0.982301 0.875 10.73009
7 72.24388 0.996681 0.9479167 4.876471
8 71.4009 0.985619 0.96875 1.686949
9 40.87047 0.981195 0.9166667 6.452799
10 40.04885 0.983407 0.96875 1.465708
keskiarvo 66.53676 0.984438 0.9427484 4.169004
varianssi  192.9045 2.66E-05 0.00106 10.90129
1 138.9311 0.965596 0.953125 1.247132
2 140.0286 0.96875 0.9519231 1.682693
3 136.7534 0.984513 0.9479167 3.65966
4 139.9772 0.983407 0.9166667 6.674039
5 5 143.087 0.983407 0.9583333 2.507377
6 140.6437 0.983407 0.8541667 12.92404
7 144.1699 0.984513 0.9479167 3.65966
8 138.8866 0.945796 0.8958333 4.996318
9 48.64169 0.964602 0.90625 5.835176
10 44.52986 0.977876 0.9479167 2.995944
keskiarvo 121.5649 0.974187 0.9280048 4.618204
varianssi  1566.958 0.000165 0.0011557 11.52707
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