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Tutkielma késittelee konvoluutioneuroverkkojen kehitystéa ja tulevaisuutta konenaon
nakokulmasta. Konvoluutioneuroverkkojen kehitysta tarkastellaan vuodesta 1998 ai-
na tahén paiviin asti keskittyen suurimpiin kehityspisteisiin arkkitehtuurissa aina
LeNetista CovNextiin.

Tutkielmassa kaydaan lapi yleisarkkitehtuurin kehittyminen ja siihen liittyvét osa-
alueet kirjallisuuteen pohjautuen. Lisdksi pohditaan, onko konvoluutioneuroverkol-
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mottaa tulevaisuuden kehitysmahdollisuuksia.

Konvoluutioneuroverkot ovat edelleen hyvin olennaisia ja niitd voidaan hyodyntaa
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Asiasanat: konvoluutioneuroverkko, transformerit, arkkitehtuuri



UNIVERSITY OF TURKU
Department of Computing

AARON AALTONEN: Konvoluutioneuroverkkojen kehitys ja tulevaisuus konendkoon
liittyvissa tehtéavissa

Bachelor’s Thesis, 27 p.
Tietotekniikan laitos
June 2025

The thesis explores the development and future of convolutional neural networks
(CNNs) from the perspective of computer vision. The development of CNNs is ex-
amined from 1998 to the present day, focusing on the major architectural milestones
from LeNet to ConvNeXt.

The thesis discusses the evolution of general CNN architecture and its related com-
ponents based on existing literature. Furthermore, it considers whether CNNs still
have a role in the era of vision transformers by analyzing past architectural advance-
ments. Building on these insights, the thesis outlines possible future development
directions.

CNNs remain highly relevant and versatile in modern applications. They play a
particularly significant role in hybrid models that incorporate vision transformers.
In fact, CNNs outperform vision transformers in certain constrained environments,
which reinforces their importance. In the coming years, further research should
focus especially on hybrid models and the development of more efficient architec-
tures. Based on current research, the future of convolutional neural networks in
computer vision appears bright, with numerous opportunities for both development
and application.
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1 Johdanto

Konvoluutioneuroverkkojen (engl. convolutional neural network) kehittyminen on
ollut yksi merkittdvimmista edistysaskelista konen&dssé, erityisesti kuvien tunnis-
tuksessa ja luokitellussa. Niiden historia alkoi jo 1950-1960 -luvuilla, kun David
Hubel ja Torsten Wiesel julkaisivat tutkimuksensa kissan visuaalisesta aivokuores-
ta [1]. Tam& tutkimus innoitti Kunihoko Fukushiman julkaisemaan ensimmé&isen
tutkimuksen konvoluutioneuroverkoista kayttden Relu-aktivointitoimintoa vuonna
1969[2]. Vaikkakin konvoluutioneuroverkot on keksitty jo 1960-luvulla, niiden kehit-
tdminen on lisddntynyt vasta 2000-luvun alkupuolella. Tamén tutkielman tarkoi-
tuksena on tutkia taté kehitystd 2000-luvun alkupuolella ja selvittda néiden uusien
neuroverkkomallien kiyttotarkoituksia.

Tutkimuskysymykset téssa tutkielmassa ovat seuraavat:

1. Miten konvoluutioneuroverkot ovat kehittyneet vuosien aikana?

2. Mihin konvoluutioneuroverkkomalleja kdytetdan konendon kannalta?
3. Onko konvoluutioneuroverkoilla tulevaisuutta?

Tutkielmassa késitelladn ensin taustaa konvoluutioneuroverkoille, tdmén jalkeen kol-
mannessa luvussa tutkielma etenee kuvaamaan tarkemmin konvoluutioneuroverkko-
ja ja niiden arkkitehtuuria, kuten konvoluutiokerrosta, poolauskerrosta ja téysin
kytkettyéd kerrosta. Tutkielman neljannessé luvussa siirrytdan kasittelemédn, mil-

laista kehitysta on tapahtunut konvoluutioneuroverkkomalleissa ja niiden nykyisissé
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kiyttotarkoituksissa konenaon osalta. Tutkittaviksi malleiksi rajattiin tutkimusky-
symysten nakokulmasta olennaisimmat mallit, jotka ovat vaikuttaneet merkittavasti
konvoluutioneuroverkkojen kehitykseen. Viides luku pohtii konvoluutioneuroverkko-
jen tulevaisuutta. Tutkielman viimeinen luku on yhteenvetoluku.

Tamén tutkielman tutkimusartikkelien tiedonhakuun on hyédynnetty useita eri
tietokantoja. Tietokannat, joita on hyddynnetty ovat Web of science, Volter ja As-
sociation for Computing Machinery digital library. Liséksi tiedonhaussa ja késittei-
den ymmartamisessa on hyodynnetty tekoadlya. Taulukossa 1.1 on kuvattuna tiedon-

hakuun kéytetyt termit.
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Taulukko 1.1: Hakutermit ja niita vastaavat BibTeX-viitteet

Hakutermi Viitteet

"CNN architecture"AND "convolutional | [3], [4], [5]
neural network architecture"

"LeNet"AND "convolutional network" [6]
"AlexNet"AND "ImageNet" [7], 8]
"ZFNet"AND "visualization" 9]
"VGGNet"AND "3x3 convolutions" [10]
"GoogLeNet"OR "Inception module" [11]
"ResNet"AND "skip connections" [12]
"DenseNet"AND "feature reuse" [13]
"Vision Transformer"OR "ViT"AND "CNN | [14], [15]
hybrid"

"EfficientNet"AND "model scaling" [16]
"ConvNeXt"AND "modern CNN" [17]
"CNN"AND "application"AND [18], [19]
"healthcare"

"CNN"AND "fashion" [15], [20]
"CNN"AND "embedded systems" [19], [21]
"human-centered AI"AND "artificial [22]
neural networks"

"deep learning"AND "neural networks" | [23]
"bio-inspired computing"AND [24]
"neurocomputing"

"deep learning"AND "representation [25]
learning"

"dropout"AND "overfitting [26]
prevention"

"handwritten character [27]
recognition"AND "CNN"

"Hubel"AND "Wiesel"AND "Cat" [H

"Fukushima"AND"Multilayered Network" | |2]




2 Neuroverkot

Neuroverkot (engl. artificial neural network, ANN) ovat laskennallisia jarjestelmi,
joiden perusta tulee vahvasti biologisten hermostojen toiminnasta. Neuroverkot koos-
tuvat suuresta madrasté toisiinsa kytketyista laskentayksikoista eli keinotekoisista
hermoista (engl. artificial neurons). Nama tyoskentelevit yhdessa hajautetulla taval-
la oppiakseen syotteen avulla ja kehittadkseen mahdollisimman optimoidun ulossyot-
teen. [3] Neuronit koostuvat painon ja syGtteen summasta, jota seuraa ei-lineaarinen
aktivaatiofunktio. Aktivaatiofunktion taytyy olla derivoituva, jotta verkkoa voidaan
opettaa tehokkaasti takaisinkytkentdalgoritmin (engl. backpropagation) avulla, joka
perustuu virheen gradientin laskemiseen. [22]

Kaytannossd neuronit ovat algoritmeja, jotka ottavat vastaan useita syotteita
ja muuntavat ne painotetun laskennan kautta ulos tulokseksi. Tamé& prosessi ta-
pahtuu kuvan 2.1 esittdméan neuroverkon piilokerroksessa. Yleisesti neuroverkoissa
on useampia piilotettuja kerroksia. Piilokerrokset saétavat painokertoimia siten, et-
té verkon ulostulon ja tavoitearvon vélinen virhe, eli kustannusfunktio (engl. cost
function), pienenee. Tétd saédtod ohjaa takaisinkytkentdalgoritmi. Kyseistda proses-
sia kutsutaan oppimiseksi. Kun neuroverkossa on useampi piilokerros, sitd kutsu-
taan syvineuroverkoksi (engl. deep neural network) ja oppimisprosessia kutsutaan

syvaoppimiseksi (engl. deep learning). 3|
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sy6tekerros piilokerros ulostulokerros

Kuva 2.1: Kuvassa nékyy hyvin yksinkertainen sydte eteenpéin neuroverkossa (engl.
feedforward neural network), joka koostuu kolmesta eri kerroksesta; sydtekerroksesta
(engl. input layer), piilokerroksesta (engl. hidden layer) ja ulostulokerroksesta (engl.
output layer).

2.1 Neuronit ja aktivaatiofunktio

Piilokerros koostuu joukosta neuroneja, jotka kasittelevit edellisten kerrosten syo-
tettd. Kukin neuroni on yksittdinen laskentayksikko, mutta kun ne toimivat yhdessa
ne muodostavat piilokerroksen, joka vastaa tietyn tason piirteiden tunnistamisesta.
Jotta piilokerroksen neuronit voisivat oppia ei-lineaarisia riippuvuuksia syotteen ja
tavoitevastauksen valilla, se kiyttad aktivaatiofunktiota. Aktivaatiofunktion tavoit-
teena on maéaarittad, aktivoituuko neuroni annetulla syotteelld vai ei. Jos aktivaa-
tiofunktiota ei olisi, kerrokset voisivat toimia vain lineaarisina yhdistelminé eivatké

pystyisi mallintamaan monimutkaisia ilmi6itéd. [23] Yleisimpia aktivaatiofunktiota
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ovat seuraavat:

o(x) = (2.1)

Sigmoid-aktivaatiofunktio tuottaa arvon vélilla 0 ja 1. Se soveltuu erityisesti bi-
naariluokittelutehtaviin, mutta syvissa verkkoarkkitehtuureissa sen kaytto on vihen-

tynyt gradienttien havidmisongelmien vuoksi.

ReLU(x) = max(0, z) (2.2)

ReLU (engl. rectified linear unit) on yksinkertainen ja tehokas aktivaatiofunktio,
joka suodattaa negatiiviset arvot nollaksi ja sdilyttdéd positiiviset sellaisinaan. Se

nopeuttaa oppimista ja on nykyéaan yleisin aktivointifunktio syvéverkoissa.

fanh(z) = & ¢ (2.3)

et 4+ e "

Tanh-aktivaatiofunktio tuottaa arvon vililla —1 ja 1. Se on symmetrinen nollan
suhteen ja toimii usein paremmin kuin sigmoid, koska sen keskiarvo on lahempéané
nollaa, miké auttaa verkon oppimista. [24]

Aktivaatiofunktion taytyy olla derivoituva, jotta verkkoa voidaan opettaa ta-
kaisinkytkentédalgoritmilla, joka perustuu virhegradientin laskemiseen ja verkon pai-
nojen sadtdmiseen. [23| Piilokerroksen neuronien tuottama aktivaatio ldhetetddn
eteenpéin seuraavalle kerrokselle, jotta verkko muodostaa monitasoisen hierarkisen
rakenteen piirteiden oppimiseen. Néain piilokerrokset yhdessa aktivaatiofunktioiden

kanssa muodostavat neuroverkon ytimen. [25]
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2.2 Syvaoppiminen

Syvéoppiminen (engl. deep learning) on prosessi, jonka kautta monikerroksiset neu-
roverkot oppivat. Oppiminen tapahtuu, kun neuroverkon sisdisten painokertoimien
arvoja muutetaan neuroverkon tuloksen perusteella. Jokaisella neuroverkon tulok-
sella on numeraalinen arvo, jota opetusprosessin kustannusfunktio (engl. cost func-
tion) vertaa haluttuun vastaukseen. Jos vastaus ei vastaa haluttua arvoa, neuro-
verkko muokkaa itsensd vastavirta-algoritmia (engl. back-progation) hyddyntéen.
Vastavirta-algoritmi toteuttaa gradienttivakautuksen taaksepdin kulkevana virtauk-
sena, joka peilaa eteenpéin kulkevaa aktivointsignaalia, joka lasketaan monikerrok-

sisen neuroverkon neuroneissa. [22]

2.3 Ohjattu ja ohjaamaton oppiminen

Ohjatussa oppimisessa (engl. supervised learning) neuroverkko oppii kdyttamalla
esimerkkejd, joilla on ennalta mééritellyt tunnisteet (engl. labels). Jokaisessa har-
joitusesimerkissd on joukko syotearvoja (vektoreita) ja yhteen tai useampaan niis-
ta liittyva ennalta méadaritelty tulostearvo. Tamén oppimismuodon tavoitteena on
vahentdd mallin kokonaisluokitteluvirhettd opettamalla se laskemaan harjoitusesi-
merkkien tulostearvot oikein. [3]

Ohjaamattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) harjoitusdata ei si-
salla tunnisteita. Neuroverkon menestys maéritellaan yleensa sen mukaan, pystyyko
verkko vahentdmaéén tai lisadméan liittyvaa kustannusfunktiota. Konvoluutioneuro-

verkot keskittyviit yleensd ohjattuun oppimiseen. 3|



3 Konvoluutioneuroverkko

arkkitehtuuri

Konvoluutioneuroverkon perustoiminta voidaan jakaa neljdan eri kerrokseen. Namé

vaiheet ovat nahtéavissa kuvassa 3.1.
1. Syotekerros vastaanottaa kuvan pikseliarvot matriisimuodossa.

2. Konvoluutiokerros laskee paikallisia piirteita syotteestéd kdyttamalla konvo-
luutiotoimintoa. Aktivointifunktiota, kuten ReLU, sovelletaan elementtikoh-

taisesti aktivaatiotuloksiin.

3. Poolauskerros suorittaa alindytteenoton, joka pienentdd ominaisuuskartan

(engl. feature map) kokoa ja parantaa laskennallista tehokkuutta.

4. Taysin kytketyt kerrokset kayttaytyvit kuten klassisissa neuroverkoissa ja

tuottavat lopulliset luokittelutulokset. [3]
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Ominaisuuskarttoja

. ulostulos
",'

. j‘l’e’:ysin
2. Konvoluutio 3. Poolaus 2. Konvoluutio 3. Poolaus kytketty

Kuva 3.1: Kuvassa nékyy yksinkertainen konvoluutioverkko, jossa on merkittyné
kerrokset numerottain. Kuva lisensoitu (https://commons.wikimedia.org/wiki/

File:Typical_cnn.png)

Seuraavat alakappaleet avaavat enemmén konvoluutiokerrosta ja poolauskerrosta.

3.1 Konvoluutiokerros

Térkein rakenneosa konvoluutioneuroverkolle on konvoluutiokerros, joka koostuu
joukosta konvoluutiosuodattimia eli ytimié (engl. kernels). Jokainen verkon neuroni
toimii ytimend, joka oppii tunnistamaan tiettyja visuaalisia piirteitd. Konvoluutio-
kerros toimii jakamalla kuvan pienempiin alueisiin, joita kutsutaan reseptiivisiksi
kentiksi (engl. receptive field). Téllainen alueellinen jaottelu mahdollistaa paikallis-
ten piirteiden, kuten reunojen ja muotojen, tehokkaan tunnistamisen. Konvoluutio-
kerroksessa kidytettavit suodattimet jakavat painonsa koko syotteen alueelle, miké
mahdollistaa saman piirteen tunnistamisen eri kohdissa kuvaa, tata kutsutaan pai-
nojen jakamiseksi (engl. weight sharing). 4]

Konvoluution kiytté tapahtuu, kun ydin liukuu eli konvolvoituu syotekuvan yli
ja suorittaa elementtikohtaisen kertolaskun reseptiivisen kentén ja ytimen valilla.
Tulos muodostaa uuden kuvan eli esityksen ominaisuuskartan (engl. feature map),

joka kuvaa kyseisen piirteen esiintymista syotteen eri sijainneissa. Matemaattisesti
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prosessin voi esittaa nain: [4]

flk(paq) - Zzzc(xay) ' ef(u,v)

C T,y

Funktiossa i.(x,y) on sydtekuvasensori I, joka kerrotaan elementin e (u, v):114, jo-
ka k:mnen konvoluutiokernelin k; indeksin l:nnelld kerroksella. k:nnen konvoluutio-

operaation tuoksena saatava ominaisuuskartta voidaan ilmaista muodossa [4]:

Ff = [flk(L 1)7 ce 7flk(p7 Q)7 e '7flk<P7 Q)}

3.2 Poolauskerros ja kytketty kerros

Poolauskerroksen avulla tiivistetdan konvoluutiokerrosten tiedot. Sen tehtdvani on
siis yhdistda konvoluutiokerrosten tuottamat ominaisuuskartat ja supistaa ne pie-
nemmiksi tallentaen niiden térkeimmaét piirteet, mutta samalla vihentden datan
ulottuvuuksia ja laskentatehoa. Poolauskerros lisdé verkon invarianssia pienten siir-

tymien ja vaaristymien suhteen. Yleisimmét poolausmenetelmét ovat:

e Maksimipoolaus (engl. max pooling) valitsee suurimman arvon kohdea-

lueelta.
e Minimipoolaus (engl. min pooling) valitsee pienimmén arvon.

e Globaalikeskiarvopoolaus (engl. global average pooling) laskee keskiar-

von koko ominaisuuskartalta. [5]

Kuvasta 3.2 nikee esityksen néista eri poolausmenetelmista. Poolauskerros vihentéa
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ylipassiivisuuden (engl. overfitting) riskié, nopeuttaa oppimista ja séilyttaa tarkeim-

mét visuaaliset piirteet seuraavia kerroksia varten. [5|

Globaalikeskiarvopoolaus

Kuva 3.2: Kuvassa ovat eri poolausmenetelmét visuaalisesti kuvattuna.

Taysin kytkettyé kerrosta kiytetddn useimmiten verkon lopussa luokittelua var-
ten. Toisin kuin poolaus- ja konvoluutiokerrokset, se on globaalioperaatio eli tulkit-
see kaikkia ominaisuuskarttoja. Kytketty kerros ottaa syotteen ominaisuuksien ero-
tusvaiheista ja analysoi globaalisti kaikkien edeltévien kerrosten tulokset. Nain ollen
se muodostaa valittujen ominaisuuksien epalineaarisen yhdistelman, jota kiytetaan

datan luokitteluun. [5]



4 Neuroverkkojen kehityskulku ja

kayttokohteet

Téssa luvussa kaydéaan lapi konvoluutioneuroverkkojen kehitystd useamman ison
kehityksen kautta. Ensin kuvataan, miten konvoluutioneuroverkkojen kehitys alkoi
LeNetin kautta. Sen jalkeen késitellddn konvoluutioneuroverkkojen kehitysta 2010-
luvulla useamman mallin seké erilaisten kiyttotapausten kautta. Mallit, joita kési-

telladn, on valittu niiden kehittdmien edistysaskelien kautta.

4.1 LeNet

LeNetin esitteli ensikerran Le Cun vuonna 1998. Tamé malli on tunnettu sen his-
toriallisesta merkityksestd ensimmaisend konvoluutioneuroverkkona, joka saavutti
merkittdvan suorituskyvyn kasinkirjoitettujen numeroiden tunnistustehtavissa. Le-
Net kykeni tunnistamaan numeroita ilman, ettd sithen vaikuttivat pienet virheet,
kuvan kddntdminen, paikan siirtdminen tai mittakaavan muuttaminen. [6]

LeNet loi monta keskeistd konseptia, jotka ovat tulleet vakinaisiksi konvoluu-
tioneuroverkkoarkkitehtuureissa. Néité konsepteja olivat esimerkiksi konvoluutio- ja
poolauskerrosten kaytto, paikalliset reseptiiviset kentat, jaetut painot seké vastavirta-
algoritmi verkon kouluttamisessa. LeNet loi pohjan kaikille seuraavien vuosikymme-

nien kehityskuluille konvoluutioarkkitehtuurissa. [6]
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4.2 AlexNet

Vuonna 2012 kehitetty AlexNet oli térked ldpimurto syvioppimisen hyodyntamises-
sé konenaossa. Mallin kehittivat Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ja Geoffrey Hinton
Toronton yliopistosta. Alexnet voitti ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge -kilpailun, jossa sen virhemarginaali oli paljon pienempi kuin muilla kilpailun
menetelmilla. [7]

AlexNet koostuu kahdeksasta kerroksesta, joista viisi on konvoluutiokerroksia ja
loput kolme on téysin kytkettyjéa kerroksia. Kuva 4.1. esittelee LeNetin ja AlexNetin
rakenteelliset erot visuaalisessa muodossa. Mallissa hyodynnettiin ReLLU-aktivaatio-
funktiota, joka mahdollisti huomattavasti nopeamman oppimisen verrattuna LeNe-
tin hyodyntamiin kiytettyihin sigmoid-funktioihin tai yleisesti hyddynnettyyn tahn-
funktioon. AlexNetin ratkaisuna tilallisen resoluution vihentéamiseen oli hyodyntaé
maksimipoolauskerroksia keskiarvopoolaustakerrosten sijaan toisin kuin LeNetissa.
Néin AlexNetin verkon laskennallista monimutkaisuutta saatiin pienenettyé ilman,
ettd malli menetti tdrkeimmét piirteensé. |7]

Aiemmin mainittujen piirteiden lisdksi Alexnetiin lisittiin tiputustekniikka (engl.
dropout), jolla pyrittiin estdméén verkon ylipassiivisuus erityisesti taysin kytketyissa
kerroksissa. Tama toimii kiytdnnossa niin, ettd jokaisen koulutuskierroksen aikana
satunnainen osa neuroneista poistetaan verkon kaytosta todennékoisyydella p. Tipu-
tustekniikka pakottaa verkon oppimaan useita redundatteja esityksia tiedosta, silla
mikddn neuroni ei voi luottaa siihen, ettd tietyt toiset neuronit ovat aina mukana.

26]



4.3 ZFNET 14

AlexNet

2
¥ sigmoid
v
l sigmoid

litistys
Taysin yhdistetyt neuronit(120)
sigmoid
Taysin yhdistetyt neuronit(84)
sigmoid

T&ysin yhdistetyt neuronit(10)

litistys
Taysin yhdistetyt neuronit(4096)

Kuva 4.1: Kuvassa on AlexNetin ja LeNetin erovaisuuksista visuaalinen esitys.

4.3 ZFNet

ZFNet kehitettiin vuonna 2013 AlexNetin pohjalta parantamaan tilallista tarkkuut-
ta ja verkon tulkittavuutta. Ennen ZFNetid konvoluutioneuroverkkojen testaaminen
oli paljon hankalampaa, silla ei voitu tietdd miten tai miksi muutokset rakenteessa
saivat parannettua konvoluutioneuroverkon toimintaa. ZFNet hyddynsi AlexNetin
perusrakennetta, mutta teki sithen muutoksia muuttaen muun muassa konvoluu-
tiokerrosten suodatinkokoa ja askelpituutta (engl. stride). ZFNetissd pienennettiin
AlexNetin suodatinkokoa 11x11:sté kokoon 7x7, ja samalla kerroksen askelarvoa vé-
hennettiin kahteen, mikd mahdollisti vahvemman resoluutiopiirteiden havaitsemisen

syotteen alkuvaiheessa. Néin malli pystyi analysoimaan tarkemmin kuvan yksityis-
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kohtia heti mallin ensimmaéisesta konvoluutiokerroksesta. [9]

ZFNetin dekonvoluutiopohjainen visualisointimenetelmé teki siitd merkittavan
konvoluutioneuroverkkojen tulkinnan kannalta. Sen avulla tutkijat pystyivit visua-
lisoimaan, mitd kukin kerros oppi. Tédmén tekniikan avulla pystyttiin ndkemaan
yksittaisten tasojen luomat ominaisuuskartat. Nain verkon toiminnasta saatiin ai-
empaa lapindkyvampi kuva ja se helpotti kiytadnnon virheiden ja vahvuuksien tul-
kinnassa. ZFNetti mahdollisti esimerkiksi tulkinnan siitd, mikd osa AlexNetin suo-
dattimista oli taysin passiivisia, tdmé puolestaan johti parempaan suodattimien ja
parametrien suunnitteluun. |9

ZFNetin kehittamét konvoluutioneuroverkkojen tulkintamenetelméat mullistivat
konvoluutioneurverkkojen ymmarryksen, vaikkakin ZFNet ei ollut arkkitehtuuristen
muokkausten tasolla yhté radikaali uudistus kuin seuraavien vuosien GoogLeNet tai

ResNet olivat. [9]

4.4 GoogLeNet

GoogLeNet esiteltiin vuonna 2014 ja se on yksi konvoluutioneuroverkkojen mer-
kittdvimmistd innovaatioista. Sen kehittivit Christian Szegedy ja kollegat, heidén
kehittdménsd malli tunnetaan myos nimella Inception-v1. [11]

GoogLeNetin keskeinen innovaatio oli niin kutsuttu Inception-moduuli, jossa on
useita eri kokoisia konvoluutioita kuten 1x1, 3x3 ja 5x5. Naitd konvoluutiota suo-
ritetaan rinnakkain samassa kerroksessa. Tamé mahdollisti yksityiskohtaisten visu-
aalisten piirteiden havaitsemisen samanaikaisesti ja teki verkosta entisté ilmaisuky-
kyisemman ilman merkittdvad kasvua sen parametrimaérassa. Lisdksi GoogleNet
hyodynsi 1x1-konvoluutioita niin sanottuina pullonkauloina, joilla pyrittiin vihen-
taméadn kanavien madraé ja pienentdd laskennallista kuormaa mallissa. [11]

Toinen merkittava piirre GoogleNetissé oli taysin kytkettyjen kerrosten poista-

minen verkon lopusta. Taman sijaan kiytettiin globaalia keskiarvopoolausta, joka



4.5 RESNET 16

johti parametrimiéaran vihenemiseen ja paransi yleistdmiskykyd. GooglLeNetin ko-
konaisparametrimééra oli vain noin 5 miljoonaa, miké oli huomattavasti vihemman
kuin esimerkiksi ZFNetin yli 90 miljoonaa, mutta silti Googl.eNet saavutti tehok-
kaampia tuloksia. [11]

GoogLeNet edusti muutosta pois yksinkertaisesti syvempien verkkojen rakenta-
misesta kohti dlykkéasti suunniteltuja arkkitehtuureja, joissa tehokkuus ja monipuo-
lisuus yhdistyivat modulaariseen rakenteeseen. Se loi pohjan my6hemmille Inception-

malleille ja oli suunnannayttdja moderneille CNN-kehityksille.

4.5 ResNet

ResNet esiteltiin vuonna 2015 ja se merkitsi ratkaisevaa edistysaskelta syvien neuro-
verkkojen kehityksessd. ResNetin suurin innovaatio oli residuaaliyhteydet (engl. skip
connections), jotka mahdollistivat erittdin syvien verkkojen tehokkaan koulutuksen
ilman, ettd mallin suorituskyky heikkeni kerrosméarén lisddntyessa. Téatéa ennen sy-
vien verkkojen oppiminen kérsi usein katoavan gradientin ongelmasta (engl. vanis-
hing gradient problem), jossa virheen gradientti pieneni matkalla kohti alkuvaiheen
kerroksia estden mallia oppimasta. [12]

Residuaaliyhteydet ratkaisevat tdman ongelman lisddmalld identiteettikytkento-
jé, joiden kautta alkuperdinen syote pystyttiin ohjaamaan myohempiin kerroksiin
suoraan. T&ll6in verkon tarvitsee oppia vain niin sanottu jadnnostoiminto (engl. re-
sidual function) eli kuinka paljon se poikkeaa suoraan syotteestd. Tamé mahdollisti
sen, ettd myos hyvin syvat verkot, kuten 50-, 101- tai jopa 152-kerroksiset mallit,
voitiin kouluttaa ilman merkittavia ylipassiivisuutta tai tarkkuuden heikkenemista.
12)

Residuaalilohkot ovat sen jélkeen tulleet osaksi lukemattomia moderneja arkki-
tehtuureja, mukaan lukien DenseNet, EfficientNet ja ConvNeXt. ResNet osoitti, etté

verkkojen syvyyttd voi kasvattaa hallitusti, kunhan arkkitehtuuri tukee tehokasta
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tiedonkulkua myds syvissa kerroksissa. Tamaé teki ResNetista erdan kaikkien aikojen

vaikutusvaltaisimmista CNN-malleista.

4.6 DenseNet

DenseNet esiteltiin vuonna 2017, ja se toi uudenlaisen lahestymistavan syvien kon-
voluutioneuroverkkojen rakenteeseen. Mallin taustalla oli havainto siita, etta syvissa
verkoissa voi esiintyéd tiedonhukkaa ja tehottomuutta. Tétéa ilmenee, kun jokainen
kerros vain vilittda tietoa seuraavalle kerrokselle ilman suoraa péadsya alkuvaiheen
piirteisiin. DenseNet ratkaisi tdmén ongelman tiheilld liitoksilla (engl. dense connec-
tions) eli jokainen kerros vastaanotti syotteen kaikista sité edeltévistéd kerroksista,
eikd vain sitd edeltévasta. [13]

Tiheét liitokset tekivit DenseNetista erityisen tehokkaan piirteiden uudelleen-
kiytossa. Kun piirteet virtaavat lapi, koko verkon mallin ei tarvitse oppia samoja
asioita uudelleen joka kerroksessa. Tamén ansiosta DenseNet-mallit ovat, sekd las-
kennallisesti tehokkaita, etté tarkkoja ja ne vaativat vihemmén parametreja kuin
perinteiset arkkitehtuurit samalla suorituskyvylla. Lisdksi tihed liitettdvyys toimii
ikddn kuin luonnollisena sdannollistdmisend, joka vihentda ylipassiivisuuden riskia.
[13]

DenseNet koostuu useista tiheisté lohkoista (engl. dense blocks), joiden vélissi
kiytetddn siirtokerroksia (engl. transition layer) piirreavaruuden koon hallintaan.
Tamaé arkkitehtuuri mahdollistaa syvien verkkojen rakentamisen ilman, ettd tiedon
siirtymiseen tarvitaan erikseen residuaaliyhteyksid kuten ResNetissd. DenseNetin
piirteet siirtyvit automaattisesti eteenpéin kerros kerrokselta tiheiden yhteyksien

kautta.[13]
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4.7 Kuvamuuntimet

Kuvamuuntimet (engl. vision transfomers, ViT) pohjautuvat 2017 kehitettyyn transformer-
arkkitehtuuriin (engl. transformers). Toisin kuin konvoluutioneuroverkot ViT-mallit
jakavat kuvan palasiin (engl. patches) ja késittelevét jokaista palasta osana isompaa
palapelid ja késitteleviit ne transformeri enkooderin (engl. encoder) lipi saadakseen
ymmarryksen kuvan piireteistd. Kuvamuuntimet koostuvat viidesté vaiheesta, jotka

on esitetty myos kuvassa 4.2:

1. Kuvien paloittelu (engl. image patching): Kuva, jonka koko on HxWxC, jae-
taan N kuvapalaan, joiden koko on PxPxC. Téassd H on kuvan korkeus, W leveys
ja C kanavien méara. P tarkoittaa yksittdisen kuvapalan resoluutiota.

2. Kuvapalojen muuntaminen vektoreiksi (engl. linear transformation of patches
to vectors): Jokainen kuvapala litistetddn (engl. flatten) niin, ettd sen muodoksi tulee
vektori kokoa 1xP2x(C. Niin jokainen pala muutetaan yksiulotteiseksi vektoriksi,
jota voidaan kayttaa mallin syotteena.

3. Paikkatietojen lisaédminen (engl. adding position tokens): Kuvapalojen upo-
tuksiin (engl. patch embeddings) lisataan paikkaupotukset (engl. position embed-
dings), jotta sdilytetdén sijaintitieto. Lisdksi lisatdén erityinen luokittelutunniste
(engl. CLS-token) paikkakoodauksen yhteyteen. Paikkatiedolla varustetut vektori-
muotoiset kuvapalat syttetdén Transformer-enkooderille (engl. transformer enco-
der).

4. Enkooderikerros (engl. encoder layer): Transformer-enkooderi koostuu vuo-
rottelevista kerroksista, joissa on monipéinen itsehuomio (engl. MSA, multi-head
self-attention) ja monikerroksinen perseptroni (engl. MLP, multilayer perceptron).
Kerrosnormalisointi (engl. layer normalization) tehd&én ennen seké itsehuomioloh-
koa ettd MLP-lohkoa. Residuaaliset yhteydet (engl. residual connections) lisdtaan
kummankin lohkon jélkeen oppimisen helpottamiseksi.

5. Luokittelukerros (engl. classification layer): Luokittelupéé (engl. classification
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head) toteutetaan MLP:114, jossa on piilokerros piirteiden késittelya varten seké yksi
lineaarinen kerros, joka viimeistelee kuvien luokittelun. Tama kerros ottaa syotteena
enkooderin tuottaman lopullisen kuvan esityksen ja tuottaa luokituspisteet kaikille

mahdollisille luokille. [14]

Monikerroksinen Luokittelukerros
peseptroni

transformeri-enkooderikerros

Kuvien
paikkatietojen
lisdys

Kuva 4.2: Kuvassa esitellaan kuvamuuntimen piirteet.

4.8 FEfficientNet

EfficientNet esiteltiin vuonna 2019, tdmé oli merkittdava harppaus tehokkaiden ja
skaalautuvien konvoluutioneuroverkkojen kehityksessa. Mallin kehittivat Mingxing
Tan ja Quoc Le Googlen Brain -tutkimusryhmésté. EfficientNetin perusldhtokohtana
oli ratkaista, miten konvoluutioneuroverkkoja voidaan skaalata optimaalisesti eri
kéyttotilanteisiin, niin suuriin palvelinmalleihin kuin pienitehoisiin mobiililaitteisiin.
16)

Ennen EfficientNetia verkkoja oli skaalattu manuaalisesti lisddmalld joko syvyyt-

ta, leveytta tai tulokuvan resoluutiota. EfficientNet esitteli yhdisteen skaalaus (engl.
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compound scaling ) nimisen menetelmén, jossa kaikkia kolmea ulottuvuutta skaa-
lataan yhtendisesti ja tasapainoisesti. Tamé johti edeltdjiddn ResNetia tai Dense-
netia tehokkaampiin malleihin, jotka saavuttivat huipputarkkuuden huomattavasti
pienemmalld parametrimééralld kuin aiemmat. [16]

EfficientNet-malleja julkaistiin useita versioita (B0-B7), jotka kasvavat asteittain
niiden koossa ja tarkkuudessa. Mallin perusarkkitehtuuri perustuu MobileNetV2:sta
tuttuun kddnteispullonkaularakenteeseen (engl. inverted bottleneck), jonka avulla
verkko ensin laajentaa piirreavaruuden ja kutistaa sen sitten takaisin. Lisdksi malli
hyodynsi Swish-aktivaatiofunktiota seké litistys- ja jannityslohkoja (engl. squeeze

and excitation), jotka paransivat piirteiden painotusta dynaamisesti. [16]

4.9 ConvNext

Vuonna 2022 esiteltiin ConvNeXt, jonka taustalla oli kunnianhimoinen tavoite péi-
vittaéd perinteinen konvoluutioneuroverkko vastaamaan uutta teknologiaa neurover-
koissa. ConvNextin pyrki saavuttamaan kuvamuuntimen tason sekéd tarkkuudessa,
ettd arkkitehtuurillisessa modernisuudessa. Mallin kehittivat Zhuang Liu ja kolle-
gat, jotka lahtivit liikkeelle ResNet-arkkitehtuurista ja sovelsivat siihen useita viime
vuosien tutkimuksista perdisin olevia parannuksia. Tuloksena syntyi konvoluutio-
neuroverkkomalli, joka sailyttda konvoluutiopohjaisen rakenteen, mutta hyodyntaa
nykyaikaisia rakennusperiaatteita. [17]

Yksi keskeinen muutos ConvNeXtissé on kerrosnormalisoinnin (engl. layer nor-
malization) kiytto perinteisen erdnormalisoinnin sijaan. TAmé& parantaa verkon toi-
mintaa erityisesti pienissa erissd ja tuo sen lahemmaéksi ViT-mallien rakennetta. Ta-
mén lisdksi ConvNeXt hyodyntda suuria 7x 7-konvoluutioita, jotka laajentavat vas-
taanottokenttdd tehokkaasti ilman lisdkerroksia, seké syvyydessa erotettavissa kon-

voluutio ratkaisuja, jotka pienentévat laskennallista kustannusta sailyttden samalla

tarkkuuden. [17]
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ConvNeXtissd on my6s hyodynnetty kaddnteispullonkaularakennetta. Téta ra-
kennetta hyodynnettiin myos EfficientNetissd. Néiden teknisten muutosten ansios-
ta ConvNeXt-mallit ovat suorituskyvyltadn téaysin kilpailukykyisia ViT-pohjaisten
mallien kanssa ImageNetissd, mutta samalla séilyttévat konvoluutioneuroverkkoark-
kitehtuurin edut, kuten tehokkaan koulutuksen ja paremman mobiilisoveltuvuuden.
[17]

ConvNeXt edustaa paluuta konvoluutiopohjaisen ladhestymistavan ydintéd moder-
nisoituna ja optimoituna 2020-luvun laskenta- ja datavaatimuksiin. Se osoittaa, etté
konvoluutioverkot eivét ole vanhentuneita, vaan yhéa erittdin kilpailukykyisia, kun-

han arkkitehtuuri pdivitetddn uusimman tutkimustiedon mukaiseksi.|[17]

4.10 Kayttotarkoituksia

Vuosien aikana konvoluutioneuroverkkoja on hyodynnetty monissa eri kdyttotar-
koituksissa. Konenadn parissa konvoluutioneuroverkoilla on ollut monia eri kaytto-
tarkoituksia. Ladketieteessd on hyddynnetty kuvien késittelya esimerkiksi Parkinso-
nin sairauden tunnistamisessa [18|. Konvoluutioneuroverkkoja on hyddynnetty myos
muodin alalla [20], teollisuudessa [21] ja aakkosten tulkinnassa [27].
Konvoluutioneuroverkoilla on my6s paljon kidyttétarkoituksia sulautetuissa jar-
jestelmissa, silla konvoluutioneuroverkot kayttavat parametreja tehokkaasti, mika
saa ne viemadn vihemman tilaa. Konvoluutioneuroverkkoja voidaan myos pyorittdaa
lokaalisti, mikéd on optimaalista sulautetuille jarjestelmille. Tamé& on mahdollista,
koska konvoluutioneuroverkot yleisesti vaativat vihemmén tehoa kuin ViT-mallit.
Konvoluutioneuroverkkoja on hyddynnetty sulautetuissa jarjestelmissd esimerkiksi

terveysteknologian saralla kannettavissa terveysmonitoreissa [19].



5 Konvoluutioneuroverkkojen

tulevaisuus

Onko konvoluutioneuroverkoilla tulevaisuutta ViT-mallien aikakaudella? Kyllé on.
Vaikka ViT-mallit ovat paasseet valokeilaan viimeisind vuosina, konvoluutioneuro-
verkot ovat yha hyodyllisid monissa kiyttotarkoituksissa. Kuten edellisessa luvus-
sa kéytiin ldpi, konvoluutioneuroverkoilla on melkein loputtomasti erilaisia kaytto-
tarkoituksia. Tiivistetysti konvoluutioneuroverkkoja voidaan hyodyntaé esimerkiksi
muodissa, lddketieteesséd, ja reaaliaikaisessa esineiden ja kuvien tunnistuksessa.

Konvoluutioneuroverkkojen tulevaisuutta ei valttamatta ole olemassa vain pelk-
kéna itsendisend yksittdisena arkkitehtuurina. Viimeisten vuosien aikana on kehitet-
ty hybridiarkkitehtuurimalleja transformereiden kanssa. Niille arkkitehtuureille on
kehitetty useista eri muotoja. Yleisimmat arkkitehtuuriyhdistelmét on kuvattu alla
[14].

Perékkaisessé yhdistelyssad konvoluutioneuroverkko poimii ensiksi piirteet syot-
teestd ja ViT késittelee niitd globaaleina kokonaisuuksina. Rakenne voidaan nahdé

kuvasta 5.1.

Kuva 5.1: Visuaalinen esitys perdkkaisestd yhdistelysté.
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Rinnakkaisessa yhdistelyssa konvoluutioneuroverkko ja ViT toimivat samanaikaises-
ti ja nédiden prosessien tulokset yhdistetdan lopuksi yhteen. Rakenne voidaan nahda

kuvasta 5.2.

Kuva 5.2: Visuaalinen esitys rinnakkaisesta yhdistelysta.

Hierarkisessa yhdistelysséd konvoluutioneuroverkko késittelee matalan tason piirteita

ja VIiT keskittyy korkeampaan ymmarrykseen. Rakenne voidaan nahda kuvasta 5.3.

Kuva 5.3: Visuaalinen esitys hierarkisesta yhdistelysta.

Fuusioyhdistelyssé CNN- ja ViT-piirteet yhdistetdén joko aikaisessa vaiheessa eli
prosessin alkuprosessoinnissa tai myohaisessa vaiheessa eli kummankin prosessin tu-
lokset yhdistetaan loppuprosessoinnissa. Kuvasta 5.4 nékee, miten alkupuolen fuusio

toimii ja kuvastaja 5.5 ndkee miten loppufuusio toimii.

Kuva 5.4: Kuvassa on alkuvaiheessa tapahtuva fuusio.
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Kuva 5.5: Kuvassa on loppuvaiheessa tapahtuva fuusio.

Hybridimallien on todistettu toimivan paremmin kuin pelkéit konvoluutioneurover-
kot tai ViT omina rakenteina. [15], [14]

ConvNextisté ja EfficientNetin kautta on huomattu konvoluutioarkkituurissa ole-
van kilpailuasetelma, silld ne pystyvit toimimaan joko yhtéd hyvin tai paremmin
tietyissé tilanteissa kuin ViT-mallit [17], [16]. Tutkimuksen my6té konvoluutioneu-
roverkot voivat kehittyd vield toimimaan tehokkaammin tietyissad tehtavissa kuin
ViT-mallit. Taulukosta 5.1 on nédhtévissa, millaisissa tilanteissa yleensd kannattaa
hyodyntaa hybridi-, konvoluutioneuroverkko- tai ViT-mallia.

Konvoluutioneuroverkkoarkkitehtuuri toimii paljon paremmin kuin transforme-
rit monissa erityisalueissa. Naitd tilanteita ovat esimerkiksi tilanteet, joissa data
on rajattua ja joissa tarvitaan reaaliaikaista toimintaa, kuten sulatetuissa jarjestel-
missd. Hyodyllisyys korostuu myos tilanteissa, joissa tarvitaan selitettavyytta tai
laitteisto tarvitsee tekodlyé, kuten puhelimet. Naissa tarkoituksissa saatetaan hyo-
dytdan vanhempia arkkitehtuureja kuten LeNettid sen vaatiman pienemmén muisti-
ja prosessointitehon takia. Tutkielman perusteella konvoluutioneuroverkkojen hyo-

dyllisyys korostuu erityisesti edelld mainituissa kiyttokohteissa.
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Kriteeri CNN (konvoluutio- | ViT (Vision Trans- | Hybridi (CNN
neuroverkko) former) + ViT)

Datan maara Pieni tai keskisuuri ai- | Suuret aineistot Keskisuuret tai
neisto suuret aineistot

Laskentaresurssit | Tehokas, viahdinen tai | Suuri laskenta, vaa- | Kohtalainen tai
kohtalainen laskenta | tii paljon muistia ja | suuri laskenta
GPU-tehoa
Induktiivinen Vahva  (paikallisuus, | Heikko (oppii kaiken | Tasapainoinen
oletus siirtokesto) datasta)
Datan tarve kou- | Vahainen, yleistyy | Suuri, vaatii paljon | Kohtalainen,
lutuksessa pienella datalla dataa ylisovittamisen | CNN auttaa
valttelemiseksi vahentdmaan
datatarvetta
Tarkkuus yksi- | Hyva Erinomainen kun da- | Usein paras
tyiskohdissa taa on riittavasti molempien
yhdistelméa
Tulkittavuus Helppo: suodattimet | Vaikeampi: huomio- | Haastava
ja piirteet selkeité alueet monimutkaisia
Kestéavyys Korkea Matala ilman erityis- | Paranee = CNN-
muunnoksissa koulutusta taustalla
Siirtoppiminen Vahva: paljon esikou- | Yleistyy, mutta vaatii | Hyvd, jos mo-

lutettuja malleja

usein suurta esikoulu-
tusta

lemmat esikou-
lutettu

Viive (inferenssi-
nopeus)

Matala

Kohtalainen tai kor-
kea

Riippuu toteu-

tuksesta

Taulukko 5.1: CNN, ViT, Hybridi mallien vertailu




6 Yhteenveto

Tutkielmassa kaytiin lapi konvoluutioneuroverkkojen perusterminologia, sen histo-
riallinen kehitys kahdeksan eri mallin kautta, konvoluutioneuroverkkojen kiyttokoh-
teet sekd sen tulevaisuuteen liittyvid nakokulmia. Tutkielma késitteli kolmea tutki-

muskysymysté sen aikana:

e Miten konvoluutioneuroverkot ovat kehittyneet vuosien aikana? Kon-
voluutioneuroverkkojen kehitys on ollut hyvin nopeaa viimeisen kymmenen
vuoden aikana. Konvoluutioneuroverkkojen kehitys rajahti 2010-luvulla, jon-
ka jélkeen neuroverkkojen tutkimus on jatkunut useiden eri tahojen toimesta.
Neuroverkkojen arkkitehtuuri on kehittynyt useiden eri vaiheiden kautta kohti
monimutkaisempaa arkkitehtuuria yhé sailyttden konvoluutioneuroverkkojen
perusperiaatteet. Arkkitehtuurin osalta kehitys on siirtynyt modernisoimaan
vanhempia neuroverkkomalleja uusilla tekniikoilla ja kehittdmé&an hybridiark-

kitehtuureja ViT-mallien kanssa.

e Mihin konvoluutioneuroverkkomalleja kiytetadn konenidon kannal-
ta? Tutkielman kautta on kiynyt ilmi, ettd konvoluutioneuroverkoilla on pal-
jon kayttotarkoituksia kuvan kasittelyn piirissé erityisesti asioiden tunnista-
misessa ja kuvien analysoinnissa. Téamaén lisdksi soveltamisalueita on useita

esimerkiksi terveydenhuollosta muotiin.

¢ Onko konvoluutioneuroverkoilla tulevaisuutta? Kylla on, silld konvoluu-

tioneuroverkkojen kehityksen kautta on tultu pisteeseen, jossa niiden merkitys
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on edelleen suuri kuvankésittelyn parissa vaikkakin asemasta on vahvaa kilpai-
lua kuvamuuntimien kanssa. Konvoluutioneuroverkot toimivat paremmin kuin
kuvamuuntimet tietyissad rajoitetuissa ympéristoissa, joissa ei voida hyodyn-
tdd suurta prosessivoimaa tai kiytettdvissd olevan koulutusdatan méara on
pieni. Moderni konvoluutioneuroverkkomalli, kuten ConvNext, pystyy parem-
piin tarkkuuksiin kuin ViT-mallit normaaleissa konenakotehtévissa. Tama tar-
koittaa sité, ettd konvoluutioneuroverkoilla on vieldkin hyva mahdollisuus ke-
hittya. Konvoluutioneuroverkoilla on myos potentiaalia olla osana hybridiark-
kitehtuuria ViT-mallien kanssa, silld nykytutkimuksen mukaan nédiden mallien
suorituskyky on parempi kuin yksittaisten konvoluutioneuroverkkomallien tai

ViT-mallien.

Seuraavina vuosina lisdtutkimuksessa tulisi keskittya erityisesti hybridimalleihin yh-
dessd kuvamuuntimien kanssa sekd tehokkaamman arkkitehtuurin kehittdmiseen.
Tutkimuksen tulisi myos keskittyd myos uusien konvoluutioneuroverkkomallien ke-
hittdmiseen ja uusien arkkitehtuurien testaamiseen. Tutkielman valossa konvoluu-
tioneuroverkkojen tulevaisuus konenadssa on valoisa ja tdynné kehittdmis- ja sovel-

tamismahdollisuuksia.
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