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Konvoluutioneuroverkkoihin perustuvat kuvantunnistusalgoritmit ovat pitkään hal-
linneet konenäön menetelmiä. Viime vuosina alun perin luonnollisen kielen käsitte-
lyä varten kehitetyt transformer-arkkitehtuurit ovat kuitenkin saavuttaneet merkit-
tävää suosiota myös konenäön tehtävissä, kuten kuvien luokittelussa, hahmontunnis-
tuksessa ja semanttisessa segmentoinnissa. Tässä työssä tarkastellaan transformer-
arkkitehtuureja, erityisesti konenäön tarpeisiin kehitettyjä transformer-malleja, sekä
analysoidaan niiden menetelmällisiä ja suorituskyvyn eroja.
Transformer-arkkitehtuureita vertaillaan työssä konvoluutioneuroverkkoihin sekä kir-
jallisuudessa raportoitujen tuloksien perusteella sekä kokeellisin menetelmin.
Kokeelliset tulokset osoittavat, että transformer-pohjaiset mallit ovat kilpailukykyi-
siä verrattuna konvoluutioneuroverkkoihin. Tässä työssä hienosäädetty ViT-malli
saavutti 91,2% ja Swin Transformer 85,78% tarkkuuden, kun taas EfficientNet-malli,
joka edustaa konvoluutioneuroverkkoja, saavutti 82,01% tarkkuuden kuvien luokit-
telutehtävässä. Semanttisen segmentoinnin osalta tuloksia arvioitiin kirjallisuudessa
raportoitujen arvojen perusteella, ja niiden pohjalta voidaan todeta transformer-
mallien olevan hyvin vertailukelpoisia suhteessa konvoluutioneuroverkkoihin.
Tulosten perusteella transformer-arkkitehtuureja voidaan pitää konenäön ongelmien
ratkaisemisessa tarkkuuden suhteen kilpailukykyisinä konvoluutioneuroverkkoihin
verrattuna. Lisäksi transformer-arkkitehtuurit osoittautuvat monikäyttöisemmäksi,
mahdollistaen erilaisten konenäkötehtävien ratkaisemisen yhdenmukaisella lähesty-
mistavalla.
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mentointi
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Convolutional networks have dominated machine vision methods, but transformer
architectures developed initially for natural language processing have also gained
popularity in machine vision tasks such as image classification, pattern recognition,
and semantic segmentation. In this study, we will learn about transformer architec-
tures and models developed especially for machine vision and their methodical and
performance differences.
The study compares transformer architectures to convolutional network-based archi-
tectures, comparing the results presented in the literature with experimental work.
Based on this study, models based on transformer architecture are comparable to
convolutional neural networks. In image classification, the fine-tuned ViT model
achieved 91.2% accuracy, Swin Transformer 85.78% accuracy, while the EfficientNet
model based on convolutional networks achieved 82.01% accuracy. The semantic
segmentation results were evaluated based on the values presented in the literature,
and it appeared that the transformer models were very comparable to the best
models based on convolutional networks.
According to this study, transformer architectures are comparable in accuracy to
architectures based on convolutional networks in machine vision problems. Trans-
former architectures are more general-purpose than convolutional networks and can
solve several machine vision tasks.

Keywords: transformers, computer vision, image classification, semantic segmenta-
tion
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1 Johdanto

1.1 Motivaatio

Konenäkö ja kuvien tunnistaminen tietokoneen avulla on erittäin pitkään tutkittu

ongelma. Modernit koneoppimisen työkalut ovat mahdollistaneet konenäköön pe-

rustuvien ratkaisuiden tuomisen lähes kaikkien ulottuville. Käyttäessämme mobii-

lilaitteiden kameroita kamera tunnistaa kuvasta reaaliajassa ihmiset, ja puhelimen

kuvakirjasto pystyy luokittelemaan kuvat niissä esiintyvien ihmisten sekä heidän

toimintansa perusteella oikeisiin albumeihin.

Kuvien tunnistaminen syvien neuroverkkojen avulla on koneoppimistehtävä, jos-

sa parhaiten suorituvat menetelmät perustuvat tällä hetkellä konvoluutioneuroverk-

koihin. Konvoluutioneuroverkkojen idean pohjalta on rakennettu kehittyneitä neu-

roverkkoarkkitehtuureita, joita voidaan käyttää konenäkötehtävien suorittamiseen

joko sellaisenaan tai pohjana erikoistuneemmille arkkitehtuureille.

Transformer-arkkitehtuurit ovat alunperin luonnollisen kielen käsittelyyn suun-

niteltuja neuroverkkoja, mutta viimeaikainen tutkimus on osoittanut että niitä voi-

daan hyödyntää myös konenäön tehtäviin. Transformer-arkkitehtuurit ovat tällä het-

kelle erittäin kiinnostavia siksi, että monet tekoälyn sovellukset kuten GPT-mallit

ovat syntyneet transformer-arkkitehtuureiden pohjalta sekä siksi, että perinteises-

ti erilaisiin tehtäviin kehitetyt mallit ovat perustuneet erilaisiin arkkitehtuureihin:

konenäön ongelmien kuten kuvantunnistuksen tehtäviin on käytetty konvoluutio-
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neuroverkkoja, kun taas tekstin käsittelemiseen on käytetty esimerkiksi LSTM tai

RNN -arkkitehtuureita, mutta transformereihin perustuvia malleja voidaan hyvin

samankaltaisilla, tässä työssä myöhemmin esitettävillä, ideoilla soveltaa sekä kään-

nöstehtäviin että kuvien semanttiseen segmentointiin.

1.1.1 Tutkimuskysymykset

Tässä pro gradu-työssä perehdytään konvoluutioneuroverkkojen ja transformaatio-

arkkitehtuureiden välisiin eroihin ja verrataan niiden kyvykkyyksiä toisiinsa, erityi-

sesti semanttisessa segmentoinnissa. Semanttinen segmentointi on vaativa konenäön

tehtävä, jossa tarkoitetuksena on luokitella kuvan elementit pikseleittäin oikeaan

luokkaan. Tämän työn tutkimuskysymyksiä ovat

• TK1: Miten transformer-arkkitehtuuri eroaa konvoluutioneuroverkon arkkiteh-

tuurista?

• TK2: Mikä on transformer-arkkitehtuurin pohjalta tehdyn neuroverkon suo-

rituskyky verrattuna state-of-art konvoluutioverkkoon kuvien luokittelussa ja

semanttisessa segmentoinnissa?

1.2 Tutkimusmetodologia

Konvoluutioneuroverkkojen ja transformer-neuroverkkojen vertailu on pitkälti em-

piiristä tutkimusta sekä teoreettista tarkastelua. Empiirinen tukimusmenetelmä pe-

rustuu tutkimuskohteen havainnointiin ja mittaamiseen, joka tässä työssä tarkoittaa

tutkittavien algoritmien hyvyyden arviointia tietyn aineiston ja ennustamistehtävän

ratkaisussa. Tässä työssä verkkoja testataan empiirisesti vertaamalla mallien ky-

vykkyyttä kuvien luokittelulla sekä arvioimalla teoreettisesti eri menetelmien eroja

kirjallisuuteen pohjaten.
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1.3 Työn rakenne

Luvussa 2 perehdytään koneoppimisen perusterminologiaan sekä siihen miten ko-

neoppimismalleja sekä niiden hyvyyttä voidaan analysoida.

Luvussa 3 esitellään syväoppimisen sekä konvoluutioverkkojen perusteet sellaises-

sa laajuudessa kuin niiden ymmärtäminen on tarpeen transformer-arkkitehtuurien

ymmärtämisen kannalta.

Luvussa 4 käsitellään transformer-arkkitehtuurin perusteita sekä kuvamuunti-

mia. Tässä luvussa perehdytään perusmuuntimiin sekä niiden ominaisuuksiin ja luo-

kitteluihin.

Luvussa 5 esitellään kuvien luokitteluun kehitettyjä transformer-arkkitehtuureita

ja luvussa 6 esitetään kuvien semanttiseen segmentointiin liittyviä transformer-

arkkitehtuureita.

Luvussa 7 esitellään ja vertaillaan täysin konvoluutionaalisiin verkkoihin ja trans-

formereihin liittyviä kuvien luokittelumalleja.



2 Koneoppiminen yleisesti

Tässä luvussa perehdytään koneoppimisen perusteisiin, kuten erilaisiin koneoppi-

misongelmien tyyppeihin sekä siihen miten koneoppimismenetelmiä sekä niiden hy-

vyyttä voidaan arvioida. Lopuksi perehdytään neuroverkkoihin ja syväoppimiseen.

2.1 Johdanto koneoppimiseen

Koneoppimisella tarkoitetaan sitä, että tietokoneohjelma pystyy ratkaisemaan jon-

kin tehtävän T , käyttäen saatavilla olevaa dataa D = {(x1, y1), . . . , (xi, yi) niin, että

virhefunktio E saadaan minimoitua ja löydetään jokin tuntematon kohdefunktio

f : X → Y , jossa X on joukko kaikkia mahdollisia syötteitä ja Y joukko kaikkia

mahdollisia arvoja löydetylle funktiolle. Tyypillisesti joukkoa D kutsutaan datajou-

koksi. Koneoppimistehtävän tarkoituksena on löytää jokin sellainen algoritmi A,

jolla löydetään funktio g joka approksimoi funktiota f jostakin hypoteesijoukoksi

kutsutusta joukosta H [1], [2].

Mitchell [2] määritelmään koneoppimisesta kuuluu virhefunktio E, jonka avul-

la arvioidaan miten hyvin koneoppimisalgoritmi on ratkaissut tehtävän T . Virhe-

funktion E tarkoituksena on arvioida miten hyvin koneoppimisalgoritmin löytämä

funktio g voidaan yleistää sellaisella datajoukolle, jota ei ole vielä aiemmin havaittu.

Marslandin [3] mukaan koneoppimisen soveltaminen koostuu muutamasta vai-

heesta. Ensimmäisenä tarvitaan jokin aineisto (eli joukko D), jonka perusteella py-

ritään löytämään vastauksia haluttuun kysymykseen. Data voi olla esimerkiksi mit-
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Kuva 2.1: Koneoppimisen kuvaus [1] mukaan: Tuntematon kohdefunktio f : X → Y
pyritään löytämään oppimisalgoritmi A hypoteeseista H, siten että g ≈ f

tausaineistoa, kuvia, ääntä tai tekstiä. Ratkaistava ongelma määrittää minkälaista

dataa on käytettävä. Toinen vaihe koneoppimisen soveltamisessa on piirteiden va-

linta, joka tarkoittaa sitä, että pyritään määrittelemään mitkä datan piirteistä ovat

relevantteja halutun ongelman ratkaisemiseen. Joissakin aineistoissa muuttujia voi

olla paljon, jolloin kaikkien käyttäminen mallissa voi vaikeuttaa mallin käyttöä tai

aiheuttaa jopa kustannuksia tai kärsitymistä, jos kyse on esimerkiksi ihmisen ter-

veyteen liittyvästä datasta jonka kerääminen vaatii näytteiden ottamista ihmisestä.

Algoritmin valinta perustuu ratkaistavaan ongelmaan ja siihen mitä siitä tiedetään.

Usein voi olla tarjolla useita vaihtoehtoisia algoritmeja, joista on löydettävä sopivin

annettuun ongelmaan tai löydettävä olemassa olevaan malliin sopivimmat paramet-

rit. Sopivan tai sopivien menetelmien löydyttyä malli on koulutettava. Koneoppi-

mismallit koulutetaan niin, että data jaetaan oppimisaineistoon sekä testiaineistoon

- sekä joskus myös validointiaineistoon. Oppimisaineiston avulla koulutetaan mal-

li ja testiaineistolla testataan miten hyvin koulutettu malli yleistyy uuteen, ennen

näkemättömään dataan. Menetelmien arviointia käsitellään tarkemmin kappaleessa

2.3.
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2.2 Koneoppimismenetelmien tyypit

Ohjattu oppiminen (engl. supervised learning) tarkoittaa koneoppimismenetelmiä,

joissa datassa D on mukana ennaltamäärättyjä luokkia tai arvoja, joiden perusteella

algoritmi A pyrkii löytämään halutun funktion g ≈ f , jonka avulla saadaan mini-

moitua hävikkifunktiota L. Ohjatun oppimisen voi jakaa karkeasti kahteen alikatego-

riaan, jotka ovat regressio-ongelmat sekä luokitteluongelmat. Regressio-ongelmissa

hävikkifunktion L arvon toivotaan olevan sellainen, joka minimoi todellisen arvon

sekä ennustetun arvon erotusta esimerkiksi pienimmän neliösumman menetelmällä

L(f, (x, y)) = (f(x)− y)2. Luokittelussa pyritään löytämään sellaiset luokittelut ar-

voille, joilla hävikki L(f, (x, y)) = 1(−∞,0)(yf(x)) on indikaattorifunktio sille onko

mallin tuottama arvo oikein vai väärin [4].

Sähköpostiohjelmien roskapostisuodatin on klassinen esimerkki ohjatusta oppi-

misesta, jos saapuneita sähköposteja ajatellaan aineistona yhdessä roskapostiluo-

kittelun kanssa. Tällöin ohjattua oppimista käyttäen voidaan pyrkiä määrittämään

onko uusi, ennen näkemätön sähköposti roskapostia vaiko ei. Kuvantunnistuksessa

ohjattua oppimista esiintyy esimerkiksi kuvien luokittelussa: voi olla tarpeen luo-

kitella onko jokin kuvassa esiintyvä eläin kissa vai koira tai näkeekö auton kamera

edessään ihmisen vai liikennemerkin. Tässä työssä käsiteltävässä semanttisessa seg-

mentoinnissa luokittelutehtävä voidaan tulkita jokaiselle kuvan pikselille erikseen

siten, että kuuluuko se haluttuun luokkaan. Numeerisen aineiston perusteella ohja-

tun oppimisen tehtäviä ovat kaikki regressio-ongelmat, joiden perusteella pyritään

oppimaan opetusaineiston perusteella miten jokin arvo muuttuu tai kehittyy uusis-

sa tilanteissa. Eräs esimerkki tällaisesta tehtävästä on malli, jonka avulla it-yhtiö

pyrki ennustamaan (tai selittämään) asuntojen hintoja eri puolella Suomea [5] de-

mokratisten muuttujien perusteella tai huoneiden lukumäärän perusteella [6]. Mui-

ta esimerkkejä ennustemalleista on esimerkiksi asiakkaan elinkaaren arvon ennus-

taminen, sääennustukset tai vaikkapa sen ennustaminen kuinka monta pyöräilijää
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pyöräilee yliopiston ohi päivässä. Generatiivisen tekoälyn eli tekoälyn, joka tuottaa

tekstiä, kuvia tai ääntä, suorittamia tehtäviä voidaan tulkita myös ennustemalleina

koska niissä malleille on koulutettu suuri määrä aineistoa jonka perustella pyritään

luomaan uutta tekstiä [7].

Ohjaamaton oppiminen (engl. unsupervised learning) tarkoittaa sitä, että aineis-

tosta D pyritään oppimaan ilman annettuja luokitteluja. Tyypillinen esimerkki oh-

jaamattomasta oppimisesta on klusterointi, jossa pyritään löytämään jokin luokka

annetuille datapisteille. Esimerkiksi yritykset voivat pyrkiä luokittelemaan asiakkai-

taan erilaisiin segmentteihin käyttäen klusterointimenetelmiä sekä asiakkaista tie-

dossa olevia demografisia tai käyttäytymiseen liittyvää dataa. Ohjaamaton oppimi-

nen soveltuu hyvin myös poikkeamien tunnistamiseen datasta. Klassinen esimerkki

on luottokortin käyttö, josta luottokorttiyhtiö kerää paljon dataa liittyen käytet-

täviin summiin, ostopaikkoihin sekä maihin. Jos luottokorttiyhtiö huomaa yllättä-

viä poikkeamia käyttäytymisessä, se voi sulkea luottokortin tai informoida käyttä-

jää poikkeavista tapahtumista. Poikkeamien havainnointia voidaan hyödyntää myös

osana laajempaa koneoppimisratkaisua siihen, että tarkistetaan onko havaintoaineis-

tossa poikkeavia havaintoja [6].

Monissa tapauksissa datan merkitseminen (engl. labeling) voi olla työlästä ja

siten myös kallista, jolloin voi olla tilanne että on merkitsemätöntä ja merkittyä

dataa jota koneoppimisratkaisun pitäisi tukea. Puoliohjattu oppiminen (engl.semi-

supervised learning) voi auttaa tällaisen datan kanssa yhdistäen sekä ohjaamattomia

sekä ohjattuja algoritmeja ongelmien ratkaisussa [6]. Esimerkkinä tästä Géron [6]

mainitsee kuvapalvelut, joissa osasta kuvia tiedetään kuka kuvassa esiintyy mutta

on myös kuvia joita ei ole merkitty.
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2.3 Koneoppimismenetelmien arviointi

Koneoppimisen määritelmän [2] mukaan koneoppimisessa pyritään löytämään on-

gelmalle sopivat parametrit mimimoimalla virhefunktiota E. Mallin arvioinnin tar-

koituksena on löytää sellainen funktio, joka virhefunktiota E minimoiden löytää sel-

laisen funktion g joka yleistyy mahdollisimman hyvin sellaiselle datalle jota malli ei

ole vielä nähnyt. Jotta koneoppimismallin hyvyyttä voidaan arvioida niin tarvitaan

sellainen menetelmä jossa malli voidaan kouluttaa tietyllä opetusaineistolla ja ver-

rata saatuja tuloksia tunnettuun aineistoon, jota ei ole käytetty mallia kouluttaessa.

Yksinkertaisin menetelmä tähän on jakaa data D sekä opetusjoukkoon Dopetus ∈ D

että testijoukkoon Dtesti ∈ D, siten että Dopetus ∩ Dtesti = ∅ ja Dopetus ∪ Dtesti = D.

Opetusaineiston tulokset validoidaan testijoukkoa vasten siten, että testijoukos-

sa olevia tunnettuja arvoja verrataan mallin tuottamiin tuloksiin käyttäen haluttuja

metriikoita[6]. Käytännössä mallin validointi perustuu siihen, että opetusdatan ul-

kopuolelle on jätetty testi- tai validointijoukko havaintoja käytössä olevasta aineis-

tosta ja tähän aineistoon tehtyjä ennustuksia verrataan aineistossa oleviin todellisiin

havaintoihin.

Opetus- ja testiaineistojen käyttöä hienostuneempia menetelmiä ovat erilaiset

ristiinvalidoinnin menetelmät, jotka perustuvat tilastollisiin uudelleenotantamene-

telmiin eli siihen että opetusaineistosta otetaan tietyt havainnot mallin koulutusta

varten ja mallia testataan jäljellejääneillä havainnoilla. Tällaisia menetelmiä on esi-

merkiksi K-Fold Cross-Validation sekä LOOCV eli Leave-One-Out-CrossValidation.

K-Fold -menetelmässä datajoukko D jaetaan k eri joukkoon

D = D1 ∪ D2 ∪ D3 · · · ∪ Dk (2.1)

, joista mallin opetus tapahtuu vuoron perään jokaiselle joukolle siten, että jouk-

ko Di, jolle i ∈ 1 . . . k toimii testiaineistona eli kyseistä dataa pidetään otannan



2.3 KONEOPPIMISMENETELMIEN ARVIOINTI 9

ulkopuolisena datana. LOOCV -menetelmän avulla mallin opetusdata on k − 1 da-

tapistettä ja yksi datapiste on jätetty testiaineistoksi. LOOCV -menetelmä vastaa

K-Fold -menetelmää kun K = N eli aineistossa olevien havaintojen määrä. [8], [9]

Koneoppimismallin hyvyyden arviointi perustuu siihen ongelmaan, jota mallilla

ollaan ratkaisemassa. Luokitteluongelman ratkaisevan algoritmin hyvyys voidaan

mitataan mallin tarkkuudella (engl. accuracy), jossa arvioidaan miten hyvin malli

on onnistunut luokittelemaan havainnon oikeaan kategoriaan. Regressio-ongelmissa

voidaa mitata mikä on oikean ja ennustetun arvon välinen etäisyys.



3 Syväoppiminen

Tässä kappaleessa perehdytään syviin neuroverkkoihin sekä niihin liittyvään perus-

käsitteistöön, joka on oleellista konvoluutioneuroverkkojen sekä transformer-arkki-

tehtuureiden ymmärtämisessä. Syväoppimisen käsittely aloitetaan siitä mitä erityi-

sesti syvät neuroverkot ovat, jonka jälkeen tutustutaan yksinkertaiseen monikerrok-

siseen havaitsijaan, jolla voidaan luokitella tai ennustaa haluttuja asioita. Tämän

jälkeen käsitellään neuroverkkojen tärkeitä ominaisuuksia, joita ovat erilaiset neu-

ronien aktivointifunktiot sekä hyperparametrit. Tämän jälkeen käsitellään neuro-

verkkojen toiminnan arviointiin kehitettyjä menetelmiä. Lopuksi käsitellään siirto-

oppimista sekä erityisesti konvoluutioverkkoja, joita voidaan hyödyntää piirteiden

erotteluun esimerkiksi kuvista.

3.1 Syväoppiminen

Neuroverkko on suunnattu asyklinen graafi, jonka solmut suorittavat laskutoimituk-

sia. Syväoppiminen tarkoittaa funktioiden approksimointia neuroverkkojen avulla

perustuen johonkin datajoukkoon D = {xi}. Roberts [10] esittää yksinkertaisena

ideana funktion f(x) approksimointia, joka ottaa syötteenä kuvan ja palauttaa 1 jos

kuvassa xi on koira tai 0, jos kuvassa ei ole koiraa. Tavoitteena on löytää joukko mal-

lin parametreja θµ, joukolle funktioita {f(x; θ)}, joiden parametreja θµ muuttamalla

voidaan löytää approksimaatio f(x; θ∗) ≈ f(x). Prosessia, jossa mallin parametreja

θµ muokataan kutsutaan oppimisalgoritmiksi.
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Yksinkertaisin yksikkö syvässä neuroverkossa on neuroni, joka voidaan esittää

Robertsin [10] mukaan matemaattisesti kahtena funktiona. Ensimmäinen on esiak-

tivointifunktio zi(s), jossa bi on kyseisen kerroksen harha, W on painotusmatriisi ja

s on syöte tai signaali kyseiselle kerrokselle.

zi(s) = bi +

nin∑︂
j=1

Wijsj, i = 1 . . . nout (3.1)

ja toinen on funktio on kyseisen neuronin aktivointifunktio kerrokselle i

σi ≡ σ(zi) (3.2)

.

Géron [6] esittää saman asian matriisimuodossa syötematriisille X, painolle W

sekä harhalle b, siten että ϕ on aktivointifunktio.

hW,b(X) = ϕ(XW + b). (3.3)

Aktivointifunktion symboli näyttää vaihtelevan kirjallisuudessa riippuen siitä kuka

siitä kirjoittaa. Robertsin [10] ja Géronin [6] lisäksi Bishop [11] käyttää neuroverk-

kojen piilokerroksen aktivointifunktiosta merkintää h, mutta merkintää ϕ kun kyse

on kantafunktion (basis function) aktivoinnista. Tässä työssä, selkeyden vuoksi käy-

tetään aktivointifunktiosta merkintää σ.

Näiden komponenttien pohjalta voidaan rakentaa monimutkaisempia verkko-

ja, joista yksinkertaisin on monikerroksinen havaitsin (engl. Multilayer Perception,

MLP). Monikerroksinen havaitsin on niin kutsuttu täysin yhdistetty verkko (engl.

fully connected network ) eli jokainen neuroni on linkitetty toiseen [6], [10]. Kuvassa

3.1 on esitetty yksinkertainen monikerroksinen havaitsija. Ensimmäinen kerros, jolle

l = 1, on kerros joka saa syötteenä neuroverkkoon syötettävän datan. Kerros l = 2
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on niin kutsuttu piilokerros ja viimeisenä on yksi ulostulokerros.

Roberts [10] esittää monikerroksisen havainnoijan arvojen päivittämisen seuraa-

valla tavalla rekursiivisena kaavoina

z
(1)
i (xα) ≡ b

(1)
i +

n0∑︂
j=1

W1
ijxj;α (3.4)

z
(l+1)
i (xα) ≡ b

(l+1)
i +

nl∑︂
j=1

Wl+1
ij σ(zlj(xα)), (3.5)

joissa kaava 3.4 kuvaa ensimmäistä kerrosta, ja kaava 3.5 kuvaa myöhempiä ker-

roksia. Jokainen neuroni laskee seuraavan kerroksen painojen W l+1 ja oman ker-

roksen aktivointifunktion tulon. Yksinkertaisin tapa edetä verkossa on se, että arvo∑︁n0

j=1 W
1
ijxj;α on suurempi kuin −bi, jolloin piilokerroksen neuroni aktivoituu. Syöte-

vektori ja ensimmäisen kerroksen painot yhdessä aktivointifunktion kanssa päättävät

laukeaako piilokerrokset lainkaan ja syvempien kerroksien painot yhdessä edellisten

kerroksien ulostulojen kanssa päättävät laukeaako kerroksen neuronit vaiko eivät [3],

[10].

Aktivointifunktion valinta perustuu siihen minkälaista jakaumaa ollaan mallin-

tamassa ja mitä ongelmaa ratkaisemassa [11]. Ilman aktivointifunktiota neuroverk-

ko olisi vain lineaarinen regressiomalli y = WX + b, jolla ei pystyisi mallintamaan

monimutkaisia datan välisiä suhteita [3], [6], [10], [12]–[14]. Neuroverkkoja rakennet-

taessa aktivointifunktion voi valita melko vapaasti, mutta se on oltava derivoituva

sekä huomioitava verkon rakenne mahdollisimman hyvin eli neuronien sekä kerrok-

sien määrä. Verkon eri kerroksilla voi olla eri aktivointifunktiot.

Yksinkertaisin aktivointifunktio voi olla identiteettifunktio, mutta sen käyttö ei

eroaisi siitä kuin jos mallintaisi verkkoa lineaarisena funktiona, jolloin valinta koh-

distuu derivoituviin funktioihin, jotka saturoituvat eli ovat vakioita määrittelyvälin

kummassakin päässä ja vaihduttava saturaatioarvojen välillä nopeasti, jotta akti-

vointi voi tapahtua. Joidenkin aktivointifunktioiden, erityisesti logistisen funktion
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tanh kanssa käy niin, että funktion arvo lähestyy nollaa jos painot ovat negatiivisia

[3], [11].

Viimeisen kerroksen eli ulostulokerroksen aktivointifunktion valinnassa vaikuttaa

se mitä ongelmaa ollaan ratkaisemassa. Binäärisessä luokittelussa eli luokittelussa,

jossa mahdollisia arvoja on kaksi, aktivointifunktio on usein logistinen sigmoidifunk-

tio eli

σ(a) =
1

1 + exp(−a)
. (3.6)

Jos tavoitteena on tehdä luokittelua useampaan luokkaan, tyypillinen verkon

ulostulokerroksen aktivointifunktio on ns. Softmax-funktio vektorille z

σ(z) =
ez∑︁K
j=1 e

z
. (3.7)

Taulukossa 3.1 on esitetty tyypillisimpiä aktivointifunktioita lähteen [6] mukaan.

Funktio Kuvaus Kaava
Sigmoid Sigmoid-funktio palauttaa arvon

väliltä 0 ja 1 ja soveltuu hyvin
malleihin, joissa lasketaan
todennäköisyyksiä.

σ(x) = 1
1+e−x

ReLU ReLU on lineaarinen funktio
positiiviselle syötteelle ja nolla
negatiivisille

f(x) = max(0, x)

Tanh Tanh palauttaa arvon -1 ja 1
välillä, samaan tapaan kuin
sigmoid. Tanh-arvot ovat
normalisoituja nollan lähellä,
mikä tekee siitä nopeamman
tietyntyyppisille kerroksille

tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x

Softmax Softmaxia käytetään tyypillisesti
tehtävissä, joissa on
tarkoituksena luokitella moneen
luokkaan esimerkiksi kuvia.

σ(z)i =
ezi∑︁K

k=1 e
zk

Leaky ReLU ReLU-funktion variantti, jossa
sallii pienen vakion ϵ gradienttiin
x < 0.

f(x) = max(ϵx, x)

Taulukko 3.1: Tyypillisiä aktivointifunktioita
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Kuva 3.1: Yksinkertainen monikerroksinen havaitsija

x
l = 1 l = 2

f(x; θ) = z(3)(x)

3.2 Neuroverkkojen koulutus ja optimointi

Neuroverkko koulutetaan ja koulutus vaatii tiettyjen parametrien määrittämistä.

Neuroverkon arkkitehtuuri valitaan ratkaistavan ongelman perusteella ja erilaisia

tehtäviä varten on erilaisia lähestymistapoja. Kappaleessa 3.6 esitetään konvoluu-

tioneuroverkot, jotka ovat kuvantunnistuksessa tyypillisiä arkkitehtuureita, mutta

yleisesti neuroverkon rakentaminen aloitetaan siitä että suunnitellaan verkon sy-

vyys eli kuinka monta piilokerrosta on, kuinka leveitä kerrokset ovat, mikä on hävik-

kifunktio (eng. loss function) ja minkälaiset painot eri kerroksille asetetaan aluksi

[13].

Princen [14] mukaan hävikkifunktio L(x) on funktio, joka kuvaa mallin ennus-

taman arvon f(x; θ) sekä todellisen arvon yi välistä eroa. Matemaattisesti, täsmäl-

lisemmin määriteltynä, hävikkifunktio on generoidun todennäköisyysmallin suurim-

man uskottavuuden estimaatti. Suurimman uskottavuuden estimaattia laskettaes-

sa pyritään löytämään jokin todennäköisyysfunktio P (yi|xi) ennustetulle arvolle yi

syötteellä xi tietyin parametrein θ, jotka minimoivat hävikkiä eli

θ̂ = argmin
θ

[
∏︂

P (yi|f(xi; θ)]. (3.8)

Hävikkifunktiota käytetään osana virheen laskentaa neuroverkossa. Goodfellown [12]
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mukaan se voidaan esittää yksinkertaistetusti esitettynä hävikkifunktion odotusar-

vona. Virhefunktion E(W) avulla voidaan arvioida kuinka suuri virhe oikean arvon

sekä mallin ennustaman virheen välillä on. Käytännössä suurimman uskottavuuden

estimaatti lasketaan logaritmisena, koska liukulukuaritmetiikan vuoksi tulo voi hy-

vin pienillä arvoilla nolla. Logaritmin laskusäännöillä tämä voidaan esittää kuitenkin

summana.

Jotta neuroverkko voi oppia, on virheen E(W) oltava mahdollisimman pieni,

eli on pystyttävä minimoimaan tai löytämään neuroverkon virhefunktiolle mahdol-

lisimman pieni arvo. Neuroverkon virhefunktiot voivat olla hyvin monimutkaisia,

koska verkon rakenne on harvoin yksinkertainen jolloin yhtälölle ∇E(W) = 0 ei löy-

dy helposti analyyttista ratkaisua [11]. Ratkaisu sopivan virheen arviointiin on niin

kutsuttu gradienttimenetelmä (engl.gradient descent), jonka avulla voidaan löytää

optimaaliset painomatriisille W arvot iteratiivisesti. Tällöin voidaan pienesti lisätä

arvoja tähän ja löytää optimaaliset painot iteroimalla W(τ) = W(τ−1) + ∆W(τ−1),

jossa τ merkitsee kuinka monennesta iteraatiosta on kysymys. Painojen päivitysarvo

∆W riippuu siitä, millaisella algoritmilla painoja halutaan päivittää [11].

Stokastisessa gradienttimenetelmässä (engl. Stochastic Gradient Descent ) pai-

nojen päivitys tapahtuu iteroimalla läpi datan n pistettä algoritmia 1 käyttäen.

Algoritmin tärkeä osa on kaava 3.9, jossa määritetään miten algoritmi päivittää

painovektorin arvoja kaavalla:

W = W − η∇En(W), (3.9)

missä η tarkoittaa mallin opetusastetta, W on mallin painomatriisi ja En(W) on

virhefunktio aineiston n:lle pisteelle.
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Ohjelmalistaus 1 Stokastinen gradienttimenetelmä
Syöte: Opetusjoukko indeksoituna n ∈ {1 . . . N} , Virhefunktio E[w], Opetusaste

η, alustava painovektori w

Tulos: Lopullinen painovektori

1: n← 1

2: repeat

3: W←W − η∇En(W)

4: n← n+ 1(modN)

5: until konvergoituu

6: return W

Algoritmissa 1 esiintyy parametri η, joka neuroverkon opetusaste (learning rate,

jonka avulla kontrolloidaan miten nopeasti neuroverkon kerroksien painot optimoi-

daan. Jos oppimisaste on liian pieni, optimointialgoritmi joutuu ottamaan paljon

askelia löytääkseen optimaaliset verkon painot, mutta vastaavasti jos oppimisaste

on liian iso, optimointialgoritmi saattaa hypätä joidenkin arvojen yli ja ei pysty

löytämään hyvää ratkaisua painoille [6].

Konvergoituminen (engl. convergence) tarkoittaa gradienttimenetelmissä sitä, et-

tä algoritmi löytää mahdollisen optimaalisen minimiarvon. Se, millainen virhefunk-

tio on käytössä määrittää sitä, miten hyvin algoritmi konvergoituu [6], [11].

Syvien neuroverkkojen kouluttamisessa voidaan käyttää gradienttimenetelmän

sijaan kehittyneempiä optimointimenetelmiä, kuten minierägradienttimenetelmää,

AdaGrad -, RMSProp- tai Adam-menetelmää. Minierämenetelmässä gradientti las-

ketaan pienelle erälle erikseen. AdaGrad-menetelmän ajatuksena on pienetää oppi-

miastetatta opetuksen edetessä käyttäen jokaisen parametrin derivaatan neliösum-

mia. Menetelmän ongelmana on kuitenkin se, että arvot voivat muuttua opetuksen

edetessä hyvin pieneksi aiheuttaen opetuksen hidastumista. RMSProp-menetelmä
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(esitelty esim [6]) pyrkii korjaamaan AdaGrad -menetelmän [15] ongelmia sillä et-

tä gradienttien neliösummat korvataan eksponentiaalisesti painotetulla keskiarvolla.

Näiden menetelmien yhdistelmä on Adam [16], joka on on stokastinen gradienteihin

perustuva optimointimenetelmä, jolla on hyvin pieni muistivaatimus. Menetelmäs-

sä jokaiselle parametrille lasketaan omat oppimisasteet siten että huomioidaan sekä

eksponentiaalisesti painotetut keskiarvot gradienteille sekä gradienttien neliöille.

3.3 Vastavirta-algoritmi

Vastavirta-algoritmi (engl. backpropagation) on automaattiseen derivointiin perus-

tuva menetelmä, jonka avulla voidaan löytää gradientit monimutkaisista funktioista,

kuten esimerkiksi neuroverkoista ja käyttää näitä myöhemmin optimointialgoritmin,

kuten aiemmin esitetyn stokastisen gradienttimenetelmän avulla.

Vastavirta-algoritmissa neuroverkkoa ajatellaan joukkona yhdistettyjä funktioi-

ta, jotka välittävät viestejä eteenpäin kerrokselta toiselle, eli matemaattisesti ilmais-

tuna kerroksen zl−1 tulos toimii syötteenä kerrokselle zl ≜ fl(zl−1; θl). Verkon tulos,

eli hävikkifunktio L(y, ŷ) voidaan ajatella verkon kerroksena L + 1. Näiden ker-

roksien perusteella voidaan laskea koko verkolle funktio yhdistämällä rekursiivisesti

kerroksia toisiinsa ja tätä kutsutaan päättelyksi neuroverkossa, koska sen tehtävänä

on päätellä ulostulokerroksen jakauma annetuilla parameterillä. Kouluttaessa neuro-

verkkoa jokainen kerros saa seuraavalta kerrokselta takaisin päin viestinä seuraavan

kerroksen gradientin ja tuottaa kaksi takaisinpäin menevää viestiä ulostulona: gra-

dientin edelliseltä kerrokselta sekä kyseisen kerroksen parametrien gradientin. Näi-

hin voidaan soveltaa derivaatan tulosääntöä, jolloin saadaan koko verkolle laskettua

gradientti hävikkifunktion suhteen. [17], [18]



3.4 SIIRTO-OPPIMINEN JA MALLIEN HIENOSÄÄTÖ 18

3.4 Siirto-oppiminen ja mallien hienosäätö

Siirto-oppimisella tarkoitetaan sitä, että yhden ongelman ratkaisuun koulutettua

neuroverkkoa voidaan hyödyntää jonkin toisen ongelman ratkaisussa käyttämällä

valmiita verkon painoja siten, että käytetään laajemmalla aineistolla koulutetun

mallin luokittelukerros uudelleenkoulutetaan tehtävään paremmin sopivalla, pienem-

mällä aineistolla jos aineistossa on samankaltaisuuksia. Esimerkkinä voidaan ajatel-

la vaikkapa mallia, joka on koulutettu tunnistamaan laajalti erilaisia eläinlajeja, ja

jonka pohjalta myöhemmin halutaan kouluttaa malli tunnistamaan jotain tiettyjä

eläimiä kuten vaikkapa lintuja.

Siirto-oppimisen toiminta perustuu siihen, että jossakin laajemassa luokittelu-

tehtävässä voi olla käytössä sellaista dataa joka sisältää yhteisiä piirteitä myös pie-

nemmälle luokittelulle ja verkosta voidaan kouluttaa vain yksittäisiä tai muutamia

kerroksia.

Siirto-oppimisen hyötynä on se, että mallista voidaan kouluttaa vain pieni osa

ja tällöin saadaan malli nopeammin käyttöön. Käytännön sovelluksissa on syytä

huomioida myös se, että monien mallien kouluttaminen voi kestää hyvinkin pitkään

eikä kaikilla ole saatavilla dataa tai resursseja kouluttaa isoja malleja.

Käytännöllisissä sovelluksissa, esimerkiksi Keras-kirjastoa käyttäessä,

siirto-oppiminen tapahtuu niin että käytetään olemassa olevaa, koulutettua mallia

jonka kerrokset määritellään niin että niiden painot eivät päivity opetuksessa ja

malliin lisätään uusia kerroksia.

Mallin hienosäätö tarkoittaa sitä, että kun malli on saatu koulutettua jollakin

aineistolla, eli se on konvergoitunut, malli koulutetaan uudestaan erittäin pienellä

oppimisasteella.
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3.5 Tietämyksen siirtäminen

Tietämyksen siirtäminen (knowledge distillation) tai opettaja-oppilas-arkkitehtuuri,

on koneoppimismenetelmä, jossa pienempi koneoppimismalli oppii jostain suurem-

masta neuroverkosta. Pienempää neuroverkkoa kutsutaan oppilaaksi ja suurempaa

opettajaksi. Hinton et al. [19] vertaavat neuroverkkojen kehittämistä ja koulutusta

hyönteisiin, joilla on kaksi muotoa: toukka ja aikuinen. Toukan muoto on optimoitu

keräämään mahdollisimman paljon energiaa ja ravinteita ympäristöstä, kun taas ai-

kuisen hyönteisen rakenne mahdollistaa liikkumisen sekä lisääntymisen. Hinton ver-

taa hyönteisiä neuroverkkoihin siten, että erilaisia käyttötarpeita varten on erilaisia

verkkoja: kouluttaminen edellyttää laajempia, isoja verkkoja kun taas operationaa-

lisessa käytössä tarvitaan laskennallisesti tehokkaampia ratkaisuja.

Tietämyksen siirtämisen menetelmät voidaan jakaa karkeasti kolmeen katego-

riaan: vastaperustaiseen, ominaisuusperustaiseen ja suhdeperustaiseen [20]. Tässä

rajataan perehtyminen vasteperusteiseen tietämykseen ja sen siirtämiseen, koska

se on myöhemmin käsiteltävien transformer-arkkitehtuureiden kannalta keskeisempi

menetelmä. Vasteperustanen tietämys (engl. Response-Based Knowledge) tarkoittaa

sellaista tietämystä, joka on opettajaverkon viimeisessä kerroksessa ja tavoitteena on

matkia opettajaverkon luokittelua. Oppilasverkon koulutuksessa on käytössä kaksi

tavoitefunktiota, joita optimoidaan. Ensimmäinen tavoite on optimoida ristientropia

hävikkifunktiosta oppilasverkon ennustusten ja opettajamallin tarjoamien "pehmei-

den"ennustusten välillä. Pehmeillä ennnusksilla tarkoitetaan ennustuksia, joita on

muokattu softmax-funktion lämpötilaparametrilla T , jotta se sisältäisi enemmän

informaatiota. Toinen tavoite on minimoida ristientropiaa hävikkifunktiosta oppi-

laan ennustusten ja oikeiden, todellisten arvojen välillä. Tässä on tavoitteena, että

oppilasmalli oppii tekemään ennustuksia myös itse eikä vain täysin matki opettaja-

mallin käytöstä. Nämä kaksi tavoitetta yhdistetään usein yhdeksi hävikkifunktioksi,
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joka voi olla kahden hävikkifunktion ristientropia siten, että

LResD(p(zt, T ), p(zs, T )) = LR(p(zt, T ), p(zs, T )), (3.10)

jossa zt on opettajaverkon ja zs oppilasverkon logit-arvot, T lämpötila ja LResD ja

LR hävikkifunktioita.

3.6 Konvoluutioarkkitehtuurin perusteet

Konvoluutioneuroverkko pyrkii ottamaan huomioon kuvien ominaisuudet niin, et-

tä kuvia ei käsitellä yksittäisten pikseleiden avulla vaan huomio keskittyy kuvissa

isompiin alueisiin kuten ihmisen näköaistissa eli aivokuoren visuaalista informaatiota

käsittelevässä osassa. Konvoluutioneuroverkot perustuvat kahden funktion väliseen

integraalimuunnokseen (f ∗ g)(x) =
∫︁
RD f(u)g(z − u)du funktioille f, g : RD → R

[17].

Konvoluutioneuroverkoissa konvoluutio-operaatio tehdään yksiulotteisen datan

sijaan kaksiulotteisille matriiseille, jolloin konvoluutio esitetään kuvalle I ja filtterille

K yhtälönä

C(i, j) =
∑︂
l

∑︂
m

I(j + l, k +m)K(l,m), (3.11)

jossa K on suodatin tai ydin (engl. kernel). Tämä voidaan esittää myös matriisi-

muodossa C = I ∗K Konvoluution avulla voidaan tunnistaa kuvasta ominaisuuksia

ajatellen operaatiota mallin sovituksena (engl. template matching) ja lopputulos on

ominaisuuskartta. Konvoluutio pienentää alkuperäistä kuvaa uuteen kokoon riip-

puen konvoluutiokernelin koosta. [11], [17]. Kaksiulotteinen konvoluutio soveltuu

harmaasävyisille tai mustavalkokuville. Käytännössä kuvat voivat kuitenkin olla vä-

rikuvia, mikä tarkoittaa sitä että kuvassa on useampia kerroksia. Kuva, jossa on

useampia päällekkäisiä kerroksia voidaan ajatella matemaattisesti moniulotteisena
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matriisina eli tensorina. Konvoluutio voidaan kohdistaa myös tensoriin, jolloin saa-

daan joka kerroksesta omat ominaisuuskartat.

3.7 Konvoluutioneuroverkon kerrokset

Konovoluutioneuroverkkojen kerrokset eroavat täysin yhdistetyistä verkoista siten,

että kerroksien neuronit eivät suoraan liity yksittäisiin syötteen pikseleihin vaan

kappaleessa 3.6 esitetyllä tavalla pyritään ymmärtämään kuvien piirteitä.

Pooling eli yhdistämiskerroksen tarkoituksena on pienentää kuvan kokoa peräk-

käisissä konvoluutiokerroksissa, jotta neuroverkon laskennallinen vaatimus ja mallin

parametrien määrä laskee. Yhdistämiskerroksessa kuvan kokoa pienennetään niin,

että kuvasta tietystä alueesta kuvaa otetaan jokin arvo joka edustaa aluetta seuraa-

vassa kerroksessa. Tyypillisesti tähän voidaan käyttää maksimiarvoa.

Padding eli täyttökerroksien tarkoitus on huolehtia konvoluutioneuroverkoissa

siitä, että ominaisuudet pysyvät konvoluutioneuroverkoissa käyttökelpoisina. Ilman

täyttöoperaatiota kuvien koko pienenisi mentäessä kerroksia etenepäin, jolloin ne

muuttuisivat lopulta käyttökelvottomaksi. Toinen ongelma voi tulla vastaan kuvan

reunapikseleiden kanssa, joita ei otettaisi yhtä paljoa huomioon jos ei tehtäisi täyt-

töä.

Suodatin-kerroksilla (engl. filter ) kontrolloidaan konvoluutiokerroksen ulostulon

kokoa ja määritellä siihen täyttö tai yhdistäminen, tarpeen mukaan.[6]

3.8 Neuroverkon sääntely

Neuroverkkojen sekä muiden koneoppimismallien sääntelyn tarkoituksena on varmis-

taa se, että mallit yleistyvät hyvin uuteen, ennen näkemättömään dataan. Koneop-

pimisen No Free Lunch Theorem [12], [21] sanoo, että kaikki koneoppimismallit ovat

keskimäärin yhtä hyviä tai huonoja kun tarkastalleen kaikkia mahdollisia aineisto-
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ja. Tämä tarkoittaa sitä, että neuroverkkojen kehittäessä on pyrittävä löytämään

annettuun tehtävään parhaiten soveltuva malli. Induktiivinen harha (engl. inducti-

ve bias) tarkoittaa sitä, että mallia valitessa otetaan huomioon joitakin oletuksia

dataan liittyen. Vaikka koneoppiminen tapahtuu pitkälti opetusdatan perusteella,

mallien parametrit vaikuttavat myös vahvasti siihen miten hyvin ne soveltuvat op-

pimiseen [11].

Soveltuvan mallin löytäminen edellyttää malliin liittyvän virheen tai hävikin mi-

nimointia, mutta voi myös edellyttää myös sopivien mallin parametrien etsimistä ja

säätämistä. Oikeaa mallia etsittäessä voidaan huomata, että jokin malli yli- tai ali-

sovittuun annettuun aineistoon ja ei sen vuoksi yleisty hyvin uuteen dataan. Mallin

parantamiseksi tarvitaan erilaisia sääntelytekniikoita.

Yksi tapa säädellä mallia on rajoittaa mallin kapasiteettia asettamalla tavoite-

funktiolle jonkinlainen rangaistusfunktio Ω(θ) niin, että J(θ) = J(θ) +Ω(θ).

Rangaistusfunktioon perustuvia sääntelytekniikoita on L1 ja L2-normeihin pe-

rustuvat sääntelyt. L2-normiin perustuvaa sääntelyä kutsutaan myös painojen pu-

dotukseksi (engl. weight decay).



4 Transformer-arkkitehtuurit

Tässä kappaleessa käsitellään transformer-arkkitehtuureita ja niiden käyttöä erityi-

sesti kuvantunnistustehtävissä. Aluksi käsitellään mitä transformerit tarkoittavat,

jonka jälkeen tarkastellaan tranformer-arkkitehtuureiden taksonomiaa sekä kuva-

muuntimia.

4.1 Perusteet

Transformereita voidaan pitää yhtenä tärkeimmistä koneoppimisen kehitysaskeleista

[11]. Transformer-arkkitehtuurin on kehittänyt Googlen tutkijat vuonna 2017, jolloin

he julkaisivat artikkelin Attention is all you need [22]. Transformer-arkkitehtuurien

konsepti perustuu huomion eli englanniksi attention käsitteeseen ja funktioon, joka

yhdistää kyselyn ja arvo-avainparit haluttuun ulostuloon, siten että funktion arvo

on arvojen painotettu summa ja jokainen paino on laskettu syötteenä annettujen

avaimien mukaisesti [22].

Transformer-arkkitehtuuria hyödyntävä neuroverkko laskee eri painot eri verkon

syötteille niin, että saadaan muodostettua voimakas induktiivinen harha.

Transformer-arkkitehtuurien nimitys transformer (suom. muunnin) tulee siitä,

että arkkitehtuurissa muunnetaan syötevektorit tietystä esitystavasta uuteen esitys-

tapaan siten että se soveltuu paremmin ongelman ratkaisuun.

Yleinen approksimaatiolause (engl. Universal Approximation Theorem) osoittaa,

että yksikerroksinen rajoittamattoman monen parametrin neuroverkko voi mallintaa
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mielivaltaista jatkuvaa funktiota millä tarkkuudella hyvänsä [11], [23]. Yun et al. [24]

ovat osoittaneet, että transformer-arkkitehtuuri on universaali approximaatio jat-

kuville ja permutaatioekvivalenteille (engl. Permutation Equivariant ) sekvenssistä-

sekvenssiin-funktoille, ja sijaintikoodauksien myötä myös jatkuville sekvenssi

-sekvenssi-funktioille.

Alkuperäinen sovellusala transformer-arkkitehtuureille on ollut luonnollisen kie-

len käsittely ja siihen liittyvä koneoppiminen, mutta arkkitehtuuria voi soveltaa myös

kuviin sekä vaikkapa proteiinirakenteisiin [11], aikasarjoihin [25] tai puheen tunnis-

tamiseen [26]. Kuvamuuntimia käsitellään kappaleessa 4.4.

Transformer-arkkitehtuurissa syötteenä on joukko {xn} D-ulotteisia vektoreita

(missä n = 1 . . . N), jossa yhteen vektoriin viitataan tokenina joka voi olla sana,

kuvan osa tai jokin muu syötedataan liittyvä elementti. Transformer eli muunnin

muuttaa syötteenä saadut vektorit xm uuteen muotoon yn esittäen ne lineaarikom-

binaationa

yn =
N∑︂

m=1

amnxm (4.1)

siten, että parametreille amn ≥ 0, joita kutsutaan huomiopainoksi (attention weight)

pätee ehto
∑︁N

n=1 amn = 1. Huomiopainon arvo riippuu siitä kuinka tärkeä tietty

token on, joten jos ei ole tärkeä niin arvo on lähellä nollaa. Jos parametrin arvo

amn = 0, niin se tarkoittaa sitä että parametrille ei tehdä minkäänlaista muunnosta.

Esitetty kaava 4.1 voidaan esittää matriisimuodossa

Y = XXT . (4.2)

Huomiopainojen määrittely perustuu siihen, miten lähellä kaksi vektoria xm ja xn

ovat toisiaan normalisoituna softmax -funktiolla.

amn =
xT
nxm∑︁N

m=1 exp(x
T
mxn)

(4.3)
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Softmax-funktion tarkoitus transformer-arkkitehtuurissa ei ole laskea todennä-

köisyyksiä vaan ainoastaan normalisoida huomiopainot sopivaan muotoon. Koska

painojen lineaarikombinaatio kaavassa 4.1 voidaan esittää matriisimuodossa kuten

kaavassa 4.2 esitetään, niin kaavalle 4.3 saadaan esitysmuoto

Y = Softmax[XXT ]X, (4.4)

jossa Softmax[L] normalisoi syöteenä saadun matriisin siten, että jokaisesta mat-

riisin L elementistä eksponentin ja normalisoi jokaisen rivin itsenäisesti siten että

summaksi muodostuu yksi.

Kaavan 4.4 avulla transfromer-arkkitehtuurin verkko ei kuitenkaan voi vielä op-

pia mitään, koska se ei sisällä mitään opittavia parametreja. Kaavaan voidaan lisätä

kokoa D ×D -kokoinen matriisi U, joka käyttäytyy kuin kerros tavallisessa neuro-

verkossa. Tällöin muunnokselle saadaan muoto

Y = Softmax[XUUTXT]XU, (4.5)

jonka ongelmana on kuitenkin matriisin XUUTXT symmetrisyys, kun huomiome-

kanismissa olisi syytä huomioida asymmetrisyys, jotta malli voi oppia joustavam-

min. Tämän vuoksi määritellään erikseen kysely (query), avain (key) ja arvo (value)

matriisit, joilla on omat itsenäiset lineaariset transformaatiot

Q = XW(q) (4.6)

K = XW(k) (4.7)

V = XW(v), (4.8)

jossa matriisit W(q), W(k) ja W(v) ovat painoja, joiden arvot opitaan arkkitehtuu-
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rin myöhemmässä vaiheessa. Matriisien koot on valittava siten, että niiden välillä

voidaan laskea pistetulot. Näiden matriisien avulla yhtälö 4.4 voidaan esittää muo-

dossa

Y = Sotfmax[QKT ]V. (4.9)

Visuaalisesti matriisin QKT laskenta tapahtuu kuvan 4.2 mukaisesti. Näiden poh-

jalta voidaan muodostaa elementit, joiden avulla voidaan muodostaan transformer-

arkkitehtuurin pohjalta tehtäviä neuroverkkoja [11], [22]. Näitä käsitellään seuraa-

vassa kappaleessa.

4.2 Transformer-kerrokset

Edellisessä kappaleessa esitettiin transformer-arkkitehtuurin peruselementti eli huo-

miomekanismi, jonka pohjalta voidaan muodostaa kaksi erilaista transformer-arkki-

tehtuurissa tarvittavaa rakennetta, skaalattu itsehuomio (engl. scaled self-attention)

ja monipäinen huomio (engl. multi-head attention).

Skaalattu itsehuomio muodostuu kaavojen 4.6, 4.7 ja 4.8 pohjalta siten, että

Y = Attention(Q,K,V) ≡ Softmax[
QKT

√
Dk

]V, (4.10)

joka tarkoittaa käytännössä sitä että mekanismi laskee ensin matriiseille Q sekä QT

matriisitulon, joka skaalataan arvolla
√
Dk ja tämä kerrotaan matriisilla V. Tätä

kutsutaan myös skaalatuksi pistetulo-itsehuomioksi ( engl. scaled dot-product self

attention) ja se on esitetty algoritmissa 2 [11], jossa riveillä 1-3 on kaavojen 4.6 - 4.8

kaavat, ja lopullinen palautusarvo algoritmista on 4.9.

Käytännössä yksittäinen itsehuomiokerros itsessään ei riitä arkkitehtuurin poh-

jaksi, koska se saattaisi aiheuttaa sen että eri piirteet olisi laskettu vain keskiar-

voilla. Tämän ongelman korjaamiseksi käytetään monipäistä huomiota, joka koos-
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Kuva 4.1: Transformer-arkkitehtuurin rakenne. Kuvan lähde: [22]

tuu useammasta itsenäisesti oppivasta itsehuomiosta, jotka yhdistetään. Monipäinen

huomio esitetään siis muodossa

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headn)W
O, (4.11)

missä headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ), jossa Q,K ja V ovat kaavoista

4.6 - 4.8 saadut arvot ja matriiseille pätee WQ
i ∈ Rdmodel×dk , WK

i ∈ Rdmodel×dk ,

W V
i ∈ Rdmodel×dv ja WO ∈ Rhdv×dmodel Lopuksi saadut projektiot vielä skaalataan

uudestaan käyttäen skaalattua itsehuomiota, siten että sille tehdään vielä lineaari-

nen transformaatio käyttäen painomatriisia WO, jolloin saadaan lopullinen muoto

monipäiselle huomiolle.

Huomiomekanismia käytettäessä on mahdollista, että kyselymatriisi Q sekä avain-

ja arvomatriisit K ja V tulevat eri syötteistä. Käännöksissä tämä voi tarkoittaa esi-
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X

W(q)

N x D

W(k)

Q

K

*

*

=

=

D x D
N x D

QKT

N x N

Kuva 4.2: Huomion laskeminen syötematriisista X

merkiksi sitä, että Q on peräisin lähdekielisestä datasta sekä K ja V kohdekielisestä

[27] tai niin, että data on multimodaalista eli syötteenä saadaan kuvaa ja tavoitteena

tuottaa tekstiä [28]. Tätä kutsutaan termillä ristihuomio (engl. cross-attention).

Kuvassa 4.1 esitetään transformer-arkkitehtuurin rakenne alkuperäisen [22] ar-

tikkelin mukaan. Arkkitehtuuri on dekooderi-enkooderi-arkkitehtuuri, jossa enkoo-

deri koostuu kuudesta kerroksesta, joissa kussakin kerroksessa on kaksi alikerrosta

joista ensimmäinen monipäinen huomiokerros ja toinen on sijaintiriippuvainen (engl.

position-wise) täysin myötäkytketty verkko, siten että jokaisen alikerroksen yhtey-

dessä on myös jäännösyhteys, jota seuraa normalisointikerros siten että

Z = LayerNorm[Y(X) +X] (4.12)

X̃ = LayerNorm[MLP (Z) + Z], (4.13)

jossa MLP on monikerroshavaitsin. Dekooderi-kerros vastaa muuten enkooderia,

mutta siinä on lisänä vielä kolmas alikerros, jonka syötteenä on enkooderikerroksen

ulostulo jolle tehdään monipäähuomion laskeminen. Tämä monipäinen huomioker-

ros on muokattu peitoksilla (mask) niin, että sijainnit eivät muutu, jolloin voidaan

varmistua että ennusteet riippuvat ainoastaan tunnetuista sijainneista [22].

Koska transformer-arkkitehtuurissa ei mallinneta syötteiden toistuvuussuhteita,

syötevektorin sijainnit on koodattava jotenkin malliin mukaan. Tämän vuoksi mal-
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lissa on mukana sekä enkooderissa että dekooderissa sijainnin enkoodaus (kuvassa

4.1 Positional encoding) joka huolehtii mallissa siitä, että malli huomioi syötteenä

saatavien tokenien järjestyksen, siten että sijainnit koodataan mukaan malliin mu-

kaan jaksollisilla siniaalloilla, suhteessa sijaintiin pos sekä kulloiseenkin dimensioon

i, siten että

PE(pos,2i) = sin(pos/10000(2i/dmodel))

PE(pos,2i+1) = cos(pos/10000(2i/dmodel)),

jossa dmodel on upotusvektorin (engl. embeddings) ulottuvuus.

Ohjelmalistaus 2 Skaalattu itsehuomio[11]
Syöte: Joukko tokeneita X ∈ RN×D,Painomatriisit {W(q),W(k)} ∈ Rd×dk ja

Wv ∈ RD×Dv

Tulos: Attention(Q, K,V)

1: Q = XW(q)

2: K = XW(k)

3: K = XW(v)

4: return Attention(Q, K,V) = Softmax[QKT
√
Dk

]V
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Ohjelmalistaus 3 Monipäinen itsehuomio[11]

Syöte: Joukko tokeneita X ∈ RN×D,Kyselyiden painomatriisit {W(q)
1 . . .W

(q)
h }

, Avainten painomatriisit {W(k)
1 . . .W

(k)
H }, Arvojen painomatriisit {W(v)

1 . . .W
(h)
H },

Ulostulon painomatriisit {W(o)
1 . . .W

(o)
H }

Tulos: Y ∈ RN×D

1: for h = 1 . . . H do

2: Qh = XW
(q)
h

3: Kh = XW
(k)
h

4: Vh = XW
(v)
h

5: Hh = Attention(Qh,Kh,Vh) = Softmax
(︂

QhK
T
h√

Dk

)︂
Vh

6: end for

7: H = Concat(H1, . . . ,HN)

8: return Y(X) = HW(o)

4.3 Transformereiden taksonomia

Edellisessä osioissa käsitelty transformerin perusrakennetta ja kerrokset ovat tärkeitä

rakennuspaloja myös muille transformer-malleille. Lin et al. [29] esittää transforme-

reille taksonomian, jonka avulla niitä voidaan jaotella. Moduulitasolla tarkoitetaan

sellaisia variantteja, joissa yhden moduulin sisällä on tavallisten huomiomekanismien

ja täysin kytkettyjen kerroksien sijaan jotain muuta tai sijaintikoodaus toteutetaan

eri tavalla. Arkkitehtuuritason muutokset tarkoittavat sitä, että yhden transformer-

verkon lohkoja käsitellään eri tavalla kuin tavallisessa transformerissa esimerkiksi

niin, että lohkojen välillä on paluuyhteyksiä tai kevyempiä rakenteita. Esikoulutet-

tujen mallien kategoria sisältää esikoulutetut kooderit ja dekooderit kuten erilaiset

GPT- ja BERT-mallit [30]. Transformerin sovellusalan perusteella jaetut mallit liit-

tyvät joko tekstiin, kuviin tai vaikkapa ääneen ja niiden käsittelyyn.
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Tässä työssä olemme kiinnostuneita tavallisten transformer-mallien lisäksi vain

kuvamuuntimista sekä erityisesti semanttiseen segmentointiin kehitetyistä malleista,

joita käsitellään myöhemmin.

4.4 Kuvamuuntimet

Alkuperäinen [22] transformer-arkkitehtuuri on kehitetty luonnollisen kielen käsit-

telyä varten, mutta vastaavan idean pohjalta on rakennettu myös malleja kuvien

käsittelyyn. Tässä yhteydessä käsitellään yksinkertainen Vision Transformer

ViT-malli [31], sekä kehittyneempiä malleja kuten DeIT [32], BEiT [33] sekä Swin

Transformers [34].

Yksinkertainen, alkuperäinen kuvamuunnin perustuu ideaan, jossa kaksiulottei-

nen kokoa xp ∈ RH×W×C oleva kuva muutetaan yksiulotteisiksi litistetyiksi 2d-

vektoreiksi xp ∈ RN×(P 2·C) siten, että (H,W ) on alkuperäisen kuvan resoluutio, C

on kanavien määrä ja N = HW/P 2 on transformer-malliin menevän syötteen mer-

kityksellinen koko, mutta malli itsessään käyttää joka kerroksessa latenttia vektoria,

jonka pituus on D joten syöte on kuvattava tämän pituisena.

Kuvamuuntimen mallissa käytetään samankaltaista ideaa kuin luonnollisen kie-

len käsittelyyn kehitetyssä BERT-mallissa [30], [31], jossa käytetään erityistä [CLS]-

tokenia merkitsemään malliin tulevat syötteet. Mallissa tämä esitetään matemaat-

tisesti muodossa z00 = xclass, joka on mallin viimeisellä kerroksella. Kuvien kak-

siuloitteisesta (tai kolmiulotteisesta, jos värikanavat otetaan huomioon) luonteesta

huolimatta sijainnin koodaus ViT-kuvamuuntimessa tapahtuu yksiulotteisella sijan-

tikoodauksella, koska kaksiulotteinen ei tuo malliin lisää hyötyjä.

Mallin enkoodauskerros sisältää [22] mukaisesti vaihdellen monipäisen itsehuo-

mion (MSA, engl. Multihead Self-Attention) sekä MLP-osion. Ennen jokaista kerros-

ta on kerroksen normalisointi (eng. layer normalization) ja joka kerroksen jälkeen

jäännösyhteys. Kerroksen normalisointi tarkoittaa sitä, että syötteet normalisoidaan
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kerroksen aktivointifunktion suorittamisen jälkeen, ennen kuin tulos annetaan syöt-

teenä seuraavalle kerrokselle [35].

Matemaattisesti kuvamuunninneuroverkko voidaan esittää neljällä kerroksella si-

ten, että

x0 = [xclass;x
1
pE;x

2
pE; . . . ;x

N
p E] + Epos (4.14)

z′l = MSA(LN(zl−1)) + zl−1 (4.15)

zl = MLP (LN(z′l)) + z′l (4.16)

y = LN(z0L), (4.17)

missä E ∈ RP 2·C)×D, Epos ∈ R(N+1)×D ja l = 1 . . . L. ViT-mallin rakenne on visuali-

soitu kuvassa 4.3.

Dosovitskiyn et al. [31] esittämä alkuperäinen kuvamuunnin ei toimi hyvin, jos

sen kouluttaa riittämättömällä määrällä dataa. Touvron et al. [32] ovat luoneet alku-

peräisen kuvamuuntiminen pohjalta DEiT-mallin joka perustuu siihen, että mallin

opettaminen perustuu tietämyksen siirtoon (engl. knowledge distillation) siten, että

mallissa on CLS-tokenin lisäksi erityinen siirtotoken (engl. distillation token), jonka

tarkoituksena on mahdollistaa se, että verkko oppii opettajaverkon ulostulokerrok-

selta kuitenkin täydentäen verkon luokkavektoria. DEiT-mallissa isehuomiokerrok-

sen päällä on eteenpäinkytketty verkko.
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Kuva 4.3: ViT-mallin rakenne. Kuvan lähde: [31]



5 Transformerit kuvien luokittelussa

ja tunnistamisessa

Luvussa 4.4 esiteltiin kuvamuuntimet eli transformer-arkkitehtuurit, jotka on kehi-

tetty kuvadatan käsittelyyn. Tässä luvussa perehdytään kuvien luokitteluun sekä

tunnistamiseen sekä käydään läpi transformer-arkkitehtuureiden erityispiirteitä näi-

den ongelmien ratkaisemiseen.

5.1 Kuvien luokittelu ja kohteen tunnistus

Kuvien luokittelulla (eng. Image classification) tarkoitetaan ongelmaa, jossa joukko

kuvia luokitellaan kategorioihin sen perusteella mitä kuvat esittävät. Johdettuna

luvun 2 koneoppimisen määritelmästä tämä tarkoittaa sitä, että on olemassa joukko

D = {(x1, y1), . . . , (xi, yi) kuvia xi sekä niihin liittyvä luokka yi ∈ C, jossa on C on

joukko mahdollisia kategorioita kuvajoukossa. Kuvan xi luokittelu on siis tehtävä T ,

jossa estimoidaan funktiota f : RH×W×K → {0, 1}C .

Joissain tapauksisssa yksittäisen luokan sijaan on tarpeen tunnistaa kuvista nis-

sä esiintyviä kohteita kuten vaikkapa autoja, kasvoja tai eläimiä. Tätä kutsutaan

kohteiden tunnistamiseksi (eng. object detection). Kohteiden tunnistamisen koneop-
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pimistehtävä on oppia funktio

fθ : RH×W×K → [0, 1]A×A⏞ ⏟⏟ ⏞
pij∈[0,1]

×{1, . . . , C}A×A⏞ ⏟⏟ ⏞
yiij∈{1,...,C}

× (R4)A×A⏞ ⏟⏟ ⏞
δij∈R4

, (5.1)

jossa A on ankkurialueiden lukumäärä, C mahdollisten luokkien lukumäärä. Ankku-

rilaatikolla tarkoitetaan aluetta, jolla jokin kohde voi kuvassa olla eli ne ovat ehdo-

tuksia sille missä tietty kohde voisi sijaita. Jokaisella kandidaattilaatikolle lasketaan

todennäköisyys pij ∈ [0, 1], kategoria yij ∈ {1, . . . , C} sekä kaksi kaksiulotteista leik-

kausvektoria δij ∈ R4, jotka asetetaan kohteen keskiosan päälle siten että saadaan

kohteen ylävasen ja alaoikea kulma. [17]

Konvoluutioneuroverkkoihin perustuva luokittelu ja tunnistus perustuu hyvin

syviin neuroverkkoihin, jotka on koottu luvussa 3.6 esitetyistä konvoluutioneurover-

kon blokeista. Tunnettuja malleja on esimerkiksi VGG [36] , GoogLeNet [37] sekä

AlexNet [38] [6], [17].

5.2 Transformer-pohjainen kuvien luokittelu ja koh-

teen tunnistus

Osiossa 4.4 esiteltiin transformer-arkkitehtuuriin perustuvien kuvamuuntimien pe-

rusidea ViT eli Vision transformer-mallin pohjalta sekä käsiteltiin haasteita sekä

miten kuvamuuntimia saadaan paremmiksi esimerkiksi tietämyksen siirron avulla,

kuten DeIT-mallissa. Sekä ViT ja DeIT on erityisesti kuvien luokitteluun soveltu-

via malleja. Tässä osiossa käsittelen näiden lisäksi monimutkaisempia malleja, jotka

soveltuvat sekä kuvien luokitteluun että kohteen tunnistamiseen kuvasta, koska mo-

net mallit soveltuvat molempiin tehtäviin. Vaativampi, semanttisen segmentoinnin

tehtävä esitellään luvussa 7. Taulukossa 5.1 esitetään tässä työssä käsittellyt kuva-

muuntimet sekä tehtävät, joihin alkuperäisistä artikkeleista löytyy maininta. Näistä
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malleista Swin Transformer on monipuolisin ja pystyy sekä luokitteluun, tunnista-

miseen että semanttiseen segmentointiin. Tähän työhön valittiin eri arkkitehtuureita

tekemällä haku Scopus-tietokantaan "image classification"AND transformers.

BEiT [33] eli Bidirectional Encoder representation from Image Transformers on

luonnollisen kielen käsittelyyn luodun BERT-mallin idean pohjalta kehitetty mal-

li, joka perustuu peitettyjen kuvien mallintamiseen (engl. Masked Image Modeling),

jossa kuvat jaetaan kahteen erilaiseen syötteeseen mallille: sekä peitteitä, että ta-

vallisia syötteitä siten, että C-kanavainen ja (H,W )-kokoinen kuva x ∈ RH×W×C

jaetaan N = HW/P 2 osaan, siten että yksittäinen osa xp ∈ RN×(P 2C), jossa P on

yksittäisen erän resoluutio. Kuvaosiot {xp}Ni=1 litistetään vektoreiksi joille tehdään

lineaarinen projektio. BEiT-malli soveltuu sekä kuvien luokitteluun että semantti-

seen segmentointiin.

Swin Transformers eli Shifted Window Transformers on kuvantunnistusteh-

täviä varten kehitetty transformer-arkkitehtuuri, jonka tavoitteena on toimia tehok-

kaana runkona erilaisille tehtäville. Mallissa kuvat jaetaan epälimittäisiin palasiin

siten, että tavoitteena on hiearkinen esitystapa kuvan ominaisuuksille jossa kuvien

koko pienenee mitä syvemmälle verkossa edetään, samaan tapaan kuin esimerkiksi

konvoluutioverkoissa VGG tai ResNet. Mallin päärakennuspalanen on niin kutsut-

tu Swin Transformer Block, joka perustuu tavalliseen monipäiseen huomioon (esi-

tetty kaavassa 4.11 ja algoritmissa 3), jota seuraa MLP-kerros sekä kerroksen nor-

malisointi (LN). Itsehuomio lasketaan limittäisille lohkoille, siten että normaalinen

huomiomekanismin neliöllisen laskennallisen vaatimuksen sijaan saadaan laskennal-

lisesti tehokkaampi tapa laskea. Ikkunan siirtojen vuoksi osa yhteyksistä kuvien vä-

lillä voi hävitä, jolloin mallissa hyödynnetään yhteyksiä eri kerroksien välillä. Swin

Transformers mallia voidaan käyttää niin kuvantunnistamisessa, luokittelussa

kuin semanttisessa segmentoinnissakin [34].

Taulukkossa 5.2 on esitetty tässä työssä kuvailtujen mallien raportoidut tark-
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Tehtävä Tutkimuksen tiedot
Malli Luokittelu Tunnistus Segmentointi Vuosi Viittaukset
ViT X 2021 7883
DeIT X 2021 3295
BeIT X X 2022 432
Swin X X X 2021 12617

Taulukko 5.1: Transformer-mallien tehtävät sekä julkaisuvuodet ja viittaukset (vii-
tattu 1.11.2024)

Malli Tarkkuus
ViT-H/14 88,55%
DeIT-B 384 85,20%
BEiT-L 88,60%
Swin-L 87,30%
SwinV2-G 90%
EfficientNet 88,4%

Taulukko 5.2: Transformer-luokittimien sekä EfficientNet-mallin luokittelutarkkuu-
det

kuudet ImageNet aineiston perusteella sekä NoisyStudent eli erään EfficientNet-

mallin variaation tarkkuus. Monissa papereissa (esim. [31]) mallin tarkkuutta on

verrattu EfficientNet-mallin NoisyStudent-versioon, joten se valittiin mukaan tähän

vertailuun.



6 Transformerit semanttisessa

segmentoinnissa

6.1 Semanttinen segmentointi

Kuvien segmentoinnilla tarkoitetaan kuvien jakamista erilaisiin osiin esimerkiksi ku-

van osien, kuten reunojen tai eri värien perusteella. Semanttisella segmentoinnilla

tarkoitetaan tunnistustehtävää, jossa kuvassa esiintyvät objektit pyritään samankal-

taisesti tunnistamaan että rajaamaan. Koneoppimistehtävänä tämä tarkoittaa sitä,

että kuvan jokainen pikseli pyritään luokittelemaan johonkin luokkaan. Semanttisel-

la segmentoinnilla on hyvin monenlaisia sovellusalueita. Lääketieteessä semanttista

segmentointia voidaan käyttää vaikkapa patologisten kuvien analysointiin, joihin esi-

merkiksi U-Net-malli [39] on alunperin kehitetty. Semanttista segmentointia voi hyö-

dyntää solukuvien lisäksi myös tietokonetomografialla, röntgenillä tai ultraäänellä

saatujen kuvien tunnistamiseen jolloin menetelmää voi käyttää vaikkapa erilaisten

kasvaimien tunnistamiseen liittyvät ongelmat. Esimerkiksi myöhemmin esiteltävä

U-Net-arkkitehtuuri on alunperin kehitetty biolääketieteellisten kuvien analysoin-

tiin. Toinen sovelluskohde kuvien segmentoinnille on kaukokartoitus, jossa aineisto-

na käytetään esimerkiksi satelliitilla otettuja kuvia. Tämän sovelluskohteita voi olla

esimerkiksi luontoon liittyvien muutoksien tarkastelu tai kuvissa näkyvien objek-

tien luokittelu. [13], [40], [41]. Kuvassa 6.1 esitetään esimerkki SegFormer-mallin
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saamasta syötteestä, oikeasta segmentoinnista sekä mallin tekemästä ennusteesta.

Ensimmäiset algoritmit segmentointiin perustuivat Bayesialaiseen analyysiin se-

kä siihen, että kuvat analysoitiin eri värien näkökulmasta ja pyrittiin löytämään

rajat. Konvoluutioneuroverkkojen myötä semanttinen segmentointi voidaan toteut-

taa yhden neuroverkon avulla [13]. Transformer-arkkitehtuurin yleistymisen myötä

myös siihen perustuvia verkkoja on kehitetty ja sovellettu.

Semanttisen segmentoinnin algoritmeja voidaan arvioida erilaisilla metriikoilla.

Nopeus millisekunteina kertoo kuinka nopeasti malli pystyy tekemään päättelyn

ja se raportoidaan tyypillisesti millisekunteina. Tarkkuus mitataan keskimääräisel-

lä IoU-arvolla (Intersection over Union), joka voidaan määritellä kaavalla MIoU =

1
k

∑︁k
i=0

Pij∑︁k
j=0 Pii+

∑︁k
j=0 Pji−Pii

, jossa k on luokkien lukumäärä, Pij on kategorian i pik-

selit luokiteltuna kategoriaan j, Pii oon oikeat positiiviset ja Pij ja Pji ovat väärät

positiiviset ja negatiiviset luokittelut. Tarkkuus voidaan laskea myös pikselitasol-

la, keskiarvona tai painottaen frekvenssejä [42]. Semanttisessa segmentoinnin mal-

leissa voidaan käyttää hävikkifunktiona myös pikseleittäin laskettu ristientropiaa

CEloss(p, q) = −
∑︁n

i=0 pilog(qi), jossa pi on oikea pikselin luokka ja qi mallista tullut

ennuste. Tätä voidaan myös muokata painottamalla entropiaa painolla wi. Biolää-

ketieteellisessä kuvantamisessa käytetään niin kutsuttua dice loss-menetelmää, joka

esitetään matemaattisesti muodossa

D =
2
∑︁N

i pigi∑︁N
i p2i +

∑︁N
i g2i

, (6.1)

jossa lasketaan yhteen N ennustettua vokselia (pikselin vastike kolmiulotteisissa ku-

vissa) siten, että p ∈ P on ennustettu arvo sja gi ∈ G on totuus (engl. ground truth)

[43]. Lääketieteellisissä sovelluksissa käytetään pikselien sijaan vokseleita, koska mo-

net sovellusalueet kuvaavat kudoksia kolmiulotteisesti.
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Kuva 6.1: Esimerkki Segformer-mallin syötteestä ja tuloksesta

6.2 Konvoluutioverkkoihin perustuva

semanttinen segmentointi

Yksinkertaisin tapa lähestyä semanttista segmentointia konvoluutioneuroverkkojen

avulla olisi tehdä verkko, joka ottaa syötteenä haluttuun pikseliin keskitetty ne-

liö kuvasta ja luokitella se oikeaan luokkaan. Tämänkaltaisen verkon käyttäminen

vaatisi erittäin paljon laskentatehoa eikä olisi tarpeeksi tehokasta. Konvoluutioneu-

roverkoissa kuvan ominaisuuskarttojen koko pienenee verkon kerroksissa edetessä,

jolloin verkon parametrien määrä pysyy tarkoituksenmukaisena ja kuvista saadaan

tunnistettua isompia piirteitä [11].

Täysin konvolutionaaliset verkot (engl. fully convolutional network, FCN ) ovat

neuroverkkoja, joissa konvoluutioneuroverkoista poiketen puuttuu viimeisen täysin

yhdistetty kerros ja se on korvattu konvoluutiokerroksella. Yleiset syvät neuroverkot

laskevat yleisen, epälineaarisen funktion mutta verkot joissa on pelkästään konvo-

luutiokerroksia muodosta epälineaarisen filtterin jota kutsutaan yleisemmin täysin

konvoluutionaaliseksi verkoksi [42].

Artikkelissa [42] esitetty FCN-tekniikkaan perustuva segmentointiarkkitehtuuri

jota testattiin runkoinaan (engl. backbone) VGG-16, GoogLeNet ja AlexNet-

verkkoja. Runkoverkkovaihtoehdot ovat hyviksi havaittuja konvoluutioverkkoja, joi-
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den viimeinen kerros poistetaan ja muutetaan täysin yhdistetystä kerroksesta ta-

kaisin konvoluutiokerrokseksi. Lisäksi malliin lisättin 21-ulotteinen, 1× 1 -kokoinen

konvoluutio joka vastaa käytettävän PASCAL-datajoukon luokkien määrää, jonka

jälkeen lisättiin dekonvoluutiokerroksia jotka kasvattavat (up-sampling) kuvaa vas-

taa pikselien määrää ulostulokerroksella. Artikkelin pohjalta parhaat tulokset saa-

vutettiin VGG-rungolla.

Toinen yleisesti käytetty neuroverkkoarkkitehtuuri semanttiseen segmentointiin

on U-Net, jossa syötedatan ulottuvuutta (H,W ) pienennetään ja ja kasvatetaan

symmetrisesti, siten että jokainen alentamiskerros (down-sampling) on liitetty vas-

taavaan kasvattamiskerrokseen [11].

Kolmas semanttiseen segmentointiin käytetty menetelmä on laajentava konvoluu-

tio (dilated convolution), jossa konvoluutio kasvattaa vastaanottavaa kenttää (recep-

tive field) pitäen kuitenkin parametrien määrän samana [44].

6.3 Transformer-arkkitehtuurin perustuva semant-

tinen segmentointi

Kappaleessa 4 esitettiin yleisesti transformer-arkkitehtuuri sekä muutamia tyypil-

lisimpiä arkkitehtuureita konenäkötehtäviin. Pelkät transformer-mallit eivät sellai-

senaan sovellu segmentointitehtäviin, koska niiden dekooderikomponentti ei sovellu

siihen [45]. Semanttiseen segmentointiin on kehitetty transformer-pohjaisia arkki-

tehtuureita, jotka tehtävään soveltuvat. Työhön valitut semanttisen segmentoinnin

muunntimet valittiin mukaan lähteestä [41], johon oli koottu erilaisia malleja sekä

raportoitu ominaisuuksia. Valittuja malleja vertasin Scopus-tietokantaan tehtyyn

hakuun "semantic segmentation"AND transformers, joka rajattiin koskemaan vain

englanniksi kirjoitetttuja artikkeleita, jotka on julkaistu vuoden 2017 jälkeen. Ta-

voitteena oli valita mukaan sellaiset mallit, joista löytyi IoU-arvot yleisimmistä data-
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Datajoukko
Malli Ade20k Cityscapes Pascal VOC Viittauksia Vuosi
Swin X - - 12617 2021
SETR X X - 2135 2021
Segmenter X X X 987 2021
SegFormer X X X 2641 2021

Taulukko 6.1: Valitut segmentointimuuntimet ja aineistot, joilla mallit on artikke-
leissa testattu (viitattu 1.11.2024)

joukoista sekä viittauksia. Taulukossa 6.1 on esitetty mallit viittausmäärineen sekä

datajoukot, joilla niitä on testattu.

Tähän työhön olen valinnut esiteltäväksi kolme semanttista segmentointia var-

ten suunniteltua kuvamuunninta, jotka ovat SETR eli Segmentation Transformer,

Segmenter sekä Segformer. Swin Transformers esiteltiin jo kuvamuunti-

mien yhteydessä. On olemassa myös monimutkaisempia ratkaisuja, mutta ne jäte-

tään tässä yhteydessä huomioimatta.

Segmentation Transformer eli SETR-malli on enkooderi-dekooderipohjai-

nen transformer-malli kuvien segmentointiin, joka ottaa syötteen kuvan x ∈ RH×W×3,

joka alennetaan ominaisuuskartaksi jolle xf ∈ R
H
16

×W
16

×3. Tämän perusteella saadaan

ominaisuussyöte Z pituudella L = H
16
× W

16
= HW

256
, jolloin transformerin ulostu-

lo voidaan muuntaa samankokoiseksi. Jotta saadaan aikaiseksi HW
256

kokoinen syöte,

kuva pitää jakaa H
16
× W

16
-kokoisiksi palasiksi paloiksi p. Jokaiselle palaselle p teh-

dään lineaarinen kuvause f → e ∈ RC kuvaus, jolle enkoodataan palasen spatiaa-

linen informaatio käyttäen upotusvektoria pi, jolloin lopullisen syötteen muoto on

E = e1 + p1, . . . , eL + pL. Mallin toiminta perustuu luvussa 4 esitettyjen muunti-

mien perustoimintaan. Jokainen syöte E annetaan enkooderille, joka pyrkii oppi-

maan kuvan piirteitä siten, että jokaisella transformer-kerroksella on oma havait-

seva kenttä. Enkooderikerros koostuu Le-kerroksesta MSA- ja MLP-kerroksia, jois-

ta jokaiselle kerrokselle annetaan syötteenä kolmikko (query, key, value) siten, että

query = Z l−1Wq, key = Z l−1Wk ja value = Z l−1Wv, jossa Wq/Wk/Wv ovat
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opittavia parametreja. SETR-muuntimen itsehuomio ja monipäinen huomio vastaa-

vat normaalien muuntimien kerroksia, mutta ne ovat kerrottu parametrilla Z l−1.

SETR-mallista on olemssa kolme eri varianttia: naive upsampling (naive), progres-

sive upsampling (pup) sekä multi-level feature aggregation (MLA). NAIVE-variantin

dekooderi kuvaa ominaisuudet ZL luokkien lukumäärää vastaavaan ulottuvuuteen

käyttäen yksinkertaista kaksikerroksista verkkoa, jossa 1×1-konvoluutio sekä norma-

lisointi RELU-aktivoinnilla sekä toinen 1×1-konvoluutio, jonka jälkeen syöte kasva-

tetaan alkuperäisen kuvan kokoon ja luokittelu tehdään käyttäen pikselikohtaista ris-

tientropiaa. Progressive upsampling -variantissa vaihdellaan konvoluutio-operaatiota

sekä kasvattamista siten, että kasvattaminen rajoitetaan kuitenkin vain kaksinker-

taistamiseeksi. Tämän johdosta tarvitaan neljä operataatiota koosta Z l = H
16
× W

16
.

Kolmas variantti on nimeltään Multi-level feature Aggregation eli MLA, jossa

syötteenä saadaan ominaisuuksien esitykset Zmm ∈ {Le

M
, 2Le

M
, . . . ,M Le

M
} M :stä eri

tasaisesti jakautuneesta kerroksesta niin, että saadaan eri ryhmää jotka ovat erikois-

tuneet eri kerroksiin. Joka kerroksen ominaisuudet Z l muutetaan koosta HW
256
× C

kokoon H
16
× W

16
×C. Tämän jälkeen kolmikerroksista verkkoa (1× 1, 3× 3 ja 3× 3)

sovelletaan ensimmäiseen ja kolmanteen kerrokseen ja resoluutio kasvatetaan nelin-

kertaiseksi kolmannen kerroksen jälkeen. Eri kerroksien välisiä suhteita parannetaan

elementtitason yhdistämisellä ensimämisen kerroksen jälkeen, jonka jälkeen kerrok-

seen sovelletaan 3×3-konvoluutiota ja lopulta kaikki kerrokset yhdistetään kanavit-

tain ja kasvatetaan nelinkertaiseksi jotta saadaan täysi resoluutio. [46].

Segmenter-mallissa [47] kuva x ∈ RH×W×C , jossa H ×W on kuvan koko ja C

kanavien määrä, jaetaan syötteeksi x = [x1, . . . , xn] ∈ RN×P 2×C , jossa P on osan ko-

ko samaan tapaan kuin alkuperäisissä kuvamuuntimissa, DEiT tai BEiT -malleissa.

Syöte litistetään yksiulotteiseksi vektoriksi ja sille tehdään lineaarikuvaus sekä si-

jainnin enkoodaus, joka lisätään syötteeseen alkioksi x0. Transformerin enkooderi-

kerros koostuu L-kerroksesta, joiden pohjalta tehdään kontekstuaalinen enkoodaus
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zL ∈ RN×D. Jokainen kerros sisältää monipäisen itsehuomion (MSA) jota seuraa

MLP-kerros normalisoituna sekä jäännösyhteys, siten että

ai−1 = MSA(LN(zi−1)) + zi−1 (6.2)

zi = MLP (LN(ai−1)) + ai−1. (6.3)

Mallissa MSA lasketaan 4 esitetyllä monipäisen itsehuomion kaavalla ilman poik-

keuksia. Mallin dekooderi muuttaa sekvenssin koodattuja arvoja zL ∈ RN×D seg-

mentointikartaksi s ∈ RH×W×K , missä K on luokkien lukumäärä. Dekooderi oppii

kuvaamaan enkooderilta tulevat enkoodaukset patchi-tason luokkien pisteiksi, jotka

kasvatetaan bilineaarisella interpolaatiolla pikselitason arvoiksi.

Segformer [48] on semanttista segmentointia varten kehitetty malli„ joka yh-

distää ominaisuuksia sekä transformer-malleista että MLP-malleista. Mallin enkoo-

deri perustuu transformereihin ja sen tehtävänä on generoida kuvasta sekä hienota-

soiset matalan resoluution, että karkeat suuren resoluution ominaisuudet. Mallin de-

kooderi on MLP-malli, joka yhdistää nämä ominaisuudet lopulliseksi segmentointi-

maskiksi. Toisin kuin alkuperäisessä [31] ViT-mallissa, Segformerissa käytetään 4×4

kokoisia palasia mallin syötteenä, koska ne soveltuvat paremmin tiheän ennustami-

sen tehtävään jollainen semanttinen segmentointi on. Mallin enkooderi saa syötteenä

H ×W × 3-kokoisia kuvia, jotka lohkotaan H
2i+1 × W

2i+1 × Ci-kokoisiksi hierarkisik-

si ominaisuuskartoiksi, joissa i ∈ {1, 2, 3, 4} ja Ci+1 > Ci. Mallissa hyödynnetään

tavallista itsehuomiokerrosta, mutta sitä tehostetaan jotta se olisi laskennallisesti

nopeampi siten, että syötteenä annettavan sekvenssin kokoa muutetaan. Viimeinen

komponentti enkooderissa on Mix-FFN-kerros, joka saa syötteenä ominaisuudet xin

itsehuomiolta ja määritellään xout = MLP (GELU(Conv3×3(MLP (xin)))) + xin.

Mallin kehittäjien mukaan 3× 3-konvoluution avulla voidaan ylläpitää sijaintitietoa

mallissa. Mallin dekooderi on kevyt MLP-verkko, joka määritellään nelikerroksisene-



6.4 MENETELMIEN EROJEN TARKASTELU 45

likerroksisena siten että ensimmäisen kerroksen tehtävänä yhtenäistää ominaisuuk-

sien Fi ulottuvuudet, toinen kerros kasvattaa ja yhdistää ominaisuudet, kolmas ker-

ros sulattaa (engl. fuse) yhdistetyt ominaisuudet ja viimeinen kerros luo lopullisen

segmentointimaskin. Matemaattisesti tämä esitetään niin, että

F̂ i = Linear(Ci, C)(F ), ∀i (6.4)

F̂ i = Upsample(
W

4
× W

4
)(F̂ i), ∀i (6.5)

F = Linear(4C,C)(Concat(F̂ i), ∀i (6.6)

M = Linear(C,Ncls)(F ), (6.7)

jossa Linear(Ci, C) tarkoittaa neuroverkon lineaarista kerrosta ja Upsample viittaa

kasvattamiskerrokseen, jolla mallissa kulkevaa dataa kasvatetaan systemaattisesti

vastaamaan halutun kuvan tarkkuutta kuten vastaavissa konvoluutioverkkopohjai-

sissa malleissa [11]. Esiteltyjen mallien perusteella voidaan huomata, että monet

transformer-pohjaiset semanttisen segmentoinnin mallit ovat perustoiminnaltaan

hyvin samankaltaisia, johtuen siitä että jokainen perustuu lähtökohtaisesti samaan

huomiomekanismiin. Erot malleissa sekä niiden toteutuksissa liittyvät syötteisiin se-

kä siihen malleissa hyödynnetään opittavia parametreja tai muita neuroverkkokom-

ponentteja kuten MLP:ta tai kerrosnormeja (LN). Lisäksi syötteenä käytettävien

kuvien lohkomisessa on jonkin verran eroja mallien välillä.

6.4 Menetelmien erojen tarkastelu

Edellisessä osiossa esiteltiin kaksi täysin konvoluutionaalisiin verkkoihin ja neljä

transformer-arkkitehtuuriin perustuvaa semanttisen segmentoinnin algoritmia. Se-

manttisen segmentoinnin tehtävässä algoritmeja vertaillaan tyypillisesti mIoU-arvolla

käyttäen tunnettuja datajoukkoja PASCAL VOC, Ade20k ja Cityscapes. PASCAL
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VOC on objektien luokitteluun tehty datajoukko, joka on kehitetty kuvantunnis-

tusalgoritmien paremmuuden selvittämiseen niin luokittelussa, tunnistamisessa kuin

segmentoinnissakin kuvantunnistushaasteessa [49]. Ade20k-datajoukko on kehitetty

erityisesti kuvien semanttista ymmärtämistä varten ja sisältää kuvista luokittelut

siitä, mihin luokkaan kuvan elementit kuuluvat [50]. Cityscapes-datajoukko on eri-

tyisesti katukuviin keskittyvä joukko, jossa annotoidut kuvat ovat on otettu eri kau-

pungeista Euroopassa [51]. Taulukossa 6.2 on esitetty tässä vertailussa käytettyjen

aineistojen koot lähteen [50] mukaan.

Datajoukko Kuvia Luokkia
PASCAL VOC 10103 540
Ade20k 22210 2639
Cityscapes 25000 30

Taulukko 6.2: Segmentointidatajoukkojen koot

Taulukossa 6.3 kuvataan tässä työssä esiteltyjen mallien tuloksia näillä datajou-

koilla. Näiden tuloksien perusteella transformer-pohjaiset mallit pärjäävät tasaväki-

sesti FCN-mallien kanssa.

Mallien julkaisuissa esitetään usein ablaatiotutkimus (engl. ablation study), joka

tarkoittaa sitä että mallista poistetaan tai muutetaan ominaisuuksia systemaatti-

sesti ja tarkastellaan mallia näiden muutoksien jälkeen. Semanttisen segmentoinnin

menetelmissä voidaan vaihdella esimerkiksi runkoa tai mallin parametrien määrää.

Algoritmisessa kompleksisuudessa transformer-arkkitehtuuriin perustuvat mallit

eroavat jonkin verran konvoluutioneuroverkoista. Transformer-kerroksen kompleksi-

suus on O(n2 · d) ja konvoluutiokerroksen O(k · n · d2), jossa n on syötteen pituus,

d kerroksen ulostulon ulottuvuus ja k konvoluutioverkon ydinfunktion koko [22].

Transformer-kerroksen kompleksisuus on neliöllinen suhteessa syötevektorin kokoon

ja lineaarinen ulostulokerroksen kokoon nähden, kun taas konvoluutiokerros on line-

aarinen konvoluutiokerroksen ydinfunktion sekä syötteen koon suhteen, mutta ne-

liöllinen ulostulon suhteen.
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mIoU

ADE20K Cityscapes Pascal VOC Lähde
FCN-VGG16 29.39 - 56 [42]
FCN-AlexNet - - 39.8 [42]
FCN-GoogLeNet - - 42.5 [42]
SETR 50.28 82.15 55.83 [46]
Segmenter 52.63 - 59 [47]
Segformer 51.8 84 - [48]
Swin-L 53.5 - - [34]

Taulukko 6.3: Työssä esiteltyjen mallien Intersection over Union arvot



7 Mallien empiirinen testaus

Edellä esiteltiin kirjallisuuden pohjalta kuvamuuntimien käyttöä sekä kuvien luo-

kittelussa että semanttisessa segmentoinnissa, sekä käytiin läpi esitettyjä tuloksia.

Tässä luvussa esitetään käytännön kokeen tulokset siitä, miten hyvin mallit toimivat

hienosäädetyllä esikoulutetulla verkolla.

7.1 Valitut mallit ja aineisto

Tässä tutkielmassa testataan sekä transformer- että konvoluutioverkkoihin perustu-

via malleja luokitteluongelmalla käyttäen tunnettua datajoukkoa sekä esikoulutet-

tuja malleja.

Valitut mallit olivat ViT, Swin Transformer sekä EfficientNet B0, jot-

ka ovat kirjallisuudessa esitellyiltä tuloksiltaan hyviä. Vertailuun valittu ongelma

oli kuvien luokittelu eri luokkiin. Kuvien luokittelu valittiin vertailun tehtäväksi

siksi, että se on konenäön tehtävistä yksinkertaisin. Aineistona testissä käytetään

Cifar100-aineistoa [52]. Cifar-100 ainestossa kuvat on luokiteltu sataan erilaiseen

luokkaan.

7.2 Mallien koulutus

Mallien koulutus tehtiin hyödyntämällä kappalessa 3.4 esitettyä hienosäätöä kuvan

7.1 prosessilla. Aluksi otetaan käyttöön esikoulutettu malli, jossa on valmiiksi lasket-
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tuna painot tietylle aineistolle, tässä tapauksessa ImageNet-aineistolle. Muut kuin

mallin päällikerros jäähdytetään (engl. freeze) siten, että sen painot eivät voi muut-

tua koulutuksen aikana vaan ainoastaan päällimmäisen kerroksen painot lasketaan

uudestaan. Näin saadaan laskettua ennustetukset. Päällikerroksen kouluttamisen

jälkeen koko malli voidaan kouluttaa uudelleen, mutta tässä työssä tämä jätettiin

tekemättä. Valmiina malleina käytettiin kirjastoista saatavia valmiita malleja.

7.2.1 Testien tekninen toteutus

Mallien toteutus toteutettiin kahdella erillisellä toteutuksella, joista ensimmäinen

keskittyi transformer-mallien käyttöön ja toinen konvoluutioneuroverkkojen käyt-

töön. Datan käsittely toteutettiin luokalla, joka haki halutun aineiston Huggingface-

palvelun datajoukoista ja muutti sen testissä vaadittuun muotoon, riippuen mallista

ja sen vaatimasta muodosta riippuen. Datan käsittelyyn tarkoitettu luokka mahdol-

listi myös muunnokset kuville, joita tarvittiin konvoluutioverkon toteutuksessa.

Sekä ViT että Swin Transformer-mallien hienosäätö toteutettiin Hugging-

face Transformers-kirjaston [53] avulla, mutta mallit olisivat olleet saatavilla esi-

koulutetuilla painoilla myös esimerkiksi torchvision- tai Keras CV-kirjastoista. Hug-

gingface Transformers-kirjasto tarjoaa kuvien esiprosessointiin valmiit tiedot, jolloin

mallin hienosäädössä voidaan käyttää samoja parametrejä kuin alkuperäisen mallin

kouluttamisessa. Jokainen kuva muutettiin kokoon (224, 224) ja normalisoitiin sekä

kuvankäsittelyluokan avulla kuviin sovellettiin samoja muunnoksia kuin alkuperäi-

sessä esikoulutetussa mallissa. Näitä on esimerkiksi normalisoitiin liittyvät paramet-

rit arvoineen.

EfficientNet B0-mallin hienosäätö tehtiin hyödyntämällä torchvision-kirjastosta

löytyvää esikoulutettua mallia ja parametrit valittiin samoin kuin Swin Transfor-

mer-mallin kohdalla. EffientNet-mallin pohjalta olevan mallin luokitin korvattiin

uudella neuroverkkokerroksella, joka koulutettiin uudestaan.
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Malli
Parametri ViT Swin Transformer EfficientNet B+
Opetusaste 3× 10−5
Epokkien lkm 5
Eräkoko 16
Kuvan koko (224, 224)
Tarkkuus 91,2% 85,78% 82,01%

Taulukko 7.1: Työssä tarkastellut mallit parametreineen

Normalisoinnin lisäksi malleihin ei tehty mitään datan muutoksia. Malleissa käy-

tetyt parametrit on esitetty taulukossa 7.1. Mallien parametrit valittiin eri mallien

välillä yhtälaisiksi, jotta tulokset olisivat mahdollisimman vertailukelpoisia.

7.3 Tulokset

Mallien hienosäädön perusteella, ilman kattavaa hyperparametrien säätämistä voi-

daan todeta että sekä ViT että Swin Transformer-pohjaisen mallin tarkkuus on

parempi kuin konvoluutioverkkoihin perustuvan mallin. Kirjallisuudessa esitettyjen

tuloksien, jotka on esitetty taulukossa 5.2, perusteella EfficientNet-mallin pitäisi

päihittää Swin Transformer, koska käytössä oli mallin ensimmäinen versio. Tässä

kokeellisessa osuudessa ei kuitenkaan ole käytetty samoja parametreja kuin kirjalli-

suudessa, joten eroja teoreettisiin tuloksiin voi esiintyä. Yleisesti ottaen sekä kokeel-

listen että kirjallisuudessa esiintyvien tuloksien perusteella voi arvioida, että sekä

transformer- että konvoluutioneuroverkot pärjäävät hyvin luokittelutehtävässä. Mo-

lempien mallien koulutuksissa merkille pantavaa oli mallin kouluttamisen kesto, joka

oli yli 20 minuuttia kaikilla malleilla.
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Kuva 7.1: Hienosäätöprosessin kuvaus



8 Yhteenveto

Tässä työssä perehdyttiin transformer-arkkitehtuureihin konenäön eri tehtävissä,

sekä vertailtiin transformer-malleja konvoluutioneuroverkkoihin kirjallisuudessa esi-

tettyjen tuloksien että kokeellisin keinoin. Konvoluutioneuroverkkoihin verrattuna

transformer-mallit ovat monikäyttöisempiä, mahdollistaen erilaisten konenäköongel-

mien ratkaisemisen samalla mallilla kun taas konvoluutioneuroverkoissa käytetään

erikoistuneempia malleja. Mallien tarkkuudessa transformer-mallit pärjäävät hyvin

konvoluutioneuroverkoille sekä kuvien luokittelussa että semanttisessa segmentoin-

nissa.

8.1 Tulokset tutkimuskysymyksien valossa

Ensimmäinen tutkimuskysymys oli selvittää miten transformer-arkkitehtuuri ero-

aa konvoluutioverkkojen arkkitehtuurista (TK1). Konvoluutioverkkojen periaattee-

na on hyödyntää kuvista löytyviä ominaisuuksia, jotka perustuvat kuvien vierekkäi-

siin pikseleihin sekä niiden välisiin suhteisiin eli kuvien spatiaalisiin ominaisuuksiin.

Transformer-arkkitehtuureissa, joiden tausta on luonnollisen kielen käsittelyssä,

mallien syötteenä on vektori johon kuva on jaettu halutun säännön mukaan: esi-

merkiksi esitellyssä ViT-mallissa kuva jaettiin 16 × 16-kokoisiin lohkoihin ja Swin

Transformer-mallissa kuvia käsiteltiin hierarkisesti siten, että kuvien koko piene-

nee kun mallin kerroksissa edetään. Konvoluutioverkossa haluttuun lopputulokseen

päästään kerroksissa tapahtuvien operaatioiden kautta, joissa esimerkiksi syötteen
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eli kuvan kokoa pienennetään tai täytetään. Lopulta kerroksittain lasketaan kysei-

sen kerroksen aktivointifunktio, jonka tuloksen pohjalta seuraava kerros laskee omat

laskutoimituksensa. Transformer-arkkitehtuurissa mallin oppiminen perustuu huo-

miomekanismiin, joka perustuu yksinkertaisiin matriisilaskutoimituksiin eli matrii-

situloihin. Tässä työssä esiteltiin huomiomekanismeista sekä skaalattu itsehuomio

että monipäinen itsehuomio. Molemmissa huomiomekanismeissa malli saa syötteenä

matriisin X, jolle pyritään löytämään kolme painomatriisia W(K), W(V ) sekä W(Q)

joiden arvot malli oppii. Näiden matriisien skaalatun matriisitulon Softmax -funktio

on skaalattu itsehuomio, ja näiden usealle arvolle laskettujen arvojen yhdistelmä

muodostaa monipäisen itsehuomion. Transformer-mallit perustuvat näiden yhdis-

telmille. Näiden lisäksi transformer-malleissa on oleellisena osana myös kerrosnormi

sekä jäännösyhteys normalisointikerroksen jälkeen (kaavat 4.12 sekä 4.13). Näiden

merkitys on tasapainottaa verkkoa ja vähentää opetusaikaa. Myös konvoluutioneuro-

verkoissa käytetään jäännösyhteyksiä kerroksien välillä, esimerkiksi ResNet-mallissa

[54].

Tässä työssä keskityttiin konenäön sovellutuksiin, erityisesti luokitteluun kuin

semanttiseen segmentointiin, mutta näiden lisäksi transformer-arkkitehtuuriin pe-

rustuvia malleja voidaan hyödyntää myös muunlaisiin ongelmiin.

Toinen tutkimuskysymys oli selvittää miten transformer-arkkitehtuurin pohjalta

tehdyn neuroverkon suorituskyky eroaa state-of-art konvoluutioverkkoon kuvien luo-

kittelussa (TK2). Työssä esitettyjen tuloksien perusteella transformer-arkkitehtuuriin

perustuvat mallit toimivat melko hyvin jo hyvin pienellä hienosäädöllä: ViT-mallin

tarkkuus oli 91, 2%, ja Swin Transformer-mallin tarkkuus oli 85, 78%. Kirjalli-

suuden perusteella EfficientNet-mallin tarkkuus on Swin Transformer-mallin

suuruusluokkaa.

Semanttisen segmentoinnin tehtävässä transformer-arkkitehtuuripohjaiset mallit

pärjäävät hyvin verrattuna konvoluutioverkkopohjaisiin malleihin. ADE20K-aineis-
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tolla tulokset olivat huomattavasti parempia kuin konvoluutioverkkoihin perustuval-

la mallilla sekä Pascal VOC-aineistolla ero oli pieni.

8.2 Transformer-mallien haasteet ja rajoitukset

Tämän työn tuloksien perusteella transformer-mallit pärjäävät hyvin konvoluutio-

neuroverkoille, etenkin kun malleja kouluttaa hienosäätämällä valmiita, isompia mal-

leja. Transformer-mallien kouluttaminen vaatii kuitenkin laskentatehoa, koska huo-

miomekanismin laskeminen on neliöllinen operaatio, ja syötteen koko voi osoittautua

pullonkaulaksi [55]. Jos valmista mallia ei ole hienosäädettäväksi, mallin koulutus

omalla aineistolla vaatii erittäin paljon aineistoa sekä myös laskentatehoa. Etenkin

gradun tai vastaavan työn resursseilla tällaiseen ei välttämättä ole varaa. Laskenta-

tehon vaatimukset saattavat rajata transformer-mallien käyttöä sellaisiin ympäris-

töihin, joissa tehoa on saatavilla ja jättää ulkopuolelle vähävirtaiset ympäristöt.

Toinen rajoite transformer-malleissa konenäön tehtävissä on se, että ne eivät

huomioi kuvissa olevia spatiaalisia ominaisuuksia toisin kuin konvoluutioneurover-

kot. Tässä työssä esitetyissä malleissa, kuten Swin Transformer sekä Segmen-

ter pyrkivät ratkaisemaan kuvien spatiaalisiin piirteisiin liittyviä ongelmia mallien

kerroksien hierarkioiden sekä kytkentöjen avulla.

Kolmas haaste transformer-malleissa on myös se, että valmiita malleja eten-

kin konenäön tehtäviin on tarjolla melko vähän verrattuna konvoluutioneuroverk-

koihin perustuviin malleihin. Tämä vaikeuttaa esimerkiksi ensimmäisen haasteen

ratkaisemista. Kokeellisessa osiossa tehdyt testit tehtiin Huggingface Transformers-

kirjastosta [53] löytyneillä malleilla. Vaikka Huggingface Transformers-kirjastosta

löytyy paljon esikoulutettuja malleja, niiden luotettavuus voi olla kyseenalaista, kos-

ka kaikkia hienosäädettyjä malleja ei ole vertaisarvioitu tai tekijöiden osaamista ei

ole voitu varmistaa.
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8.3 Mahdolliset jatkotutkimukset

Tässä työssä perehdyttiin transformer-arkkitehtuureihin erityisesti konenäön tehtä-

vissä: luokittelussa sekä segmentoinnissa. Työssä käytettiin vertailuun hyvin yleis-

luontoista aineistoa, Cifar-100-aineistoa, jossa on erittäin paljon luokkia kuville.

Käytännön sovelluksissa luokkien määrä voi olla paljon pienempi tai dataa voi olla

vähemmän. Vaikka Cifar-100 voi olla hyvä mallien ensimmäiseen kokeiluun siksi, et-

tä tuloksia on helppo verrata muihin samalla aineistolla tehtyyn tutkimukseen, niin

tulokset voivat riippua myös varsinaisesta sovelluskohteesta johon etsitään mallia.

Tämän työn pohjalta transformereiden ja konvoluutioneuroverkkojen eroja voi-

si tarkastella tarkemmin erilaisilla hyperparametrien optimoinnin menetelmillä sekä

erilaisilla aineistoilla, sekä vertailla menetelmien eroja erilaisiin sovelluskohteisiin.

Lääketieteellisten kuvien osalta on tehty jo tutkimusta siitä, voisiko transformer-

mallit korvata konvoluutioneuroverkot näissä tehtävissä [56]. Tässä tutkimuksessa

käytettiin hyvin yleisiä lääketieteellisiä aineistoja erilaisilla mallien alkuarvoilla, jol-

loin vain satunnaisesti alustettu transformer-malli oli huonompi kuin konvoluutio-

verkko eli transformerit voisivat hyvin korvata konvoluutioverkot näissä tehtävissä.

Lääketieteen sovellusalueella voisi kuitenkin olla vielä hyvin paljon tutkittavaa mal-

lien eroissa, koska datajoukot eivät välttämättä ole merkittävän suuria [57] ja ko-

nenäköalgoritmien tulokset voivat vaikuttaa merkittävästi siihen miten hyviä diag-

nooseja potilaat saavat.

Toinen kiinnostava sovellusala transformer-mallien ja konvoluutioneuroverkko-

jen vertailuun on itseohjautuvat ajoneuvot tai kuljettajaa avustavat järjestelmät

ajoneuvoissa. Transformer-mallien käytössä itseohjautuvissa autoissa avoimina ky-

symyksinä on mallien toteutus, laskennallinen vaativuus sekä laitteistokiihdytys sekä

mallien tulkinta ja selitettävyys [58].

Kolmas lääketieteellistä ja ajoneuvoja yhdistävä tekijä on mallien selitettävyys,

koska mallien vaikutukset ihmisille voivat olla erittäin kohtalokkaita vaikkapa on-



8.4 JOHTOPÄÄTÖKSET 56

nettomuuksien tai väärän diagnoosin aiheuttaman hoitovirheen tai inhimillisen kär-

simyksen vuoksi. ViT-mallin artikkelissa [31] esitettiin miten mallien huomiome-

kanismeja voi arvioida ja visualisoida. Koneoppimismalleille on kehitetty selitettä-

vyysmenetelmiä (esim. [59]), koska mallit voivat olla herkkiä väärille tuloksille tai

tuottaa ennakoimattomia tuloksia [60]. Vaikka transformer-mallien selitettävyyttä

on tutkittu [61]), mallien ymmärtämisen kannalta voisi olla hyvä myös vertailla eri

tyyppisiä malleja mallien tuottamien tuloksien oikeellisuuden sekä selitettävyyden

näkökulmasta.

Transformer-arkkitehtuureissa käytetyn huomiomekanismin pohjalta on kehitet-

ty uusia arkkitehtuureita, kuten multimodaalinen Perceiver-arkkitehtuuri [28], joka

pyrkii ratkaisemaan huomiomekanismin neliölliseen laskentavaatimukseen liittyviä

haasteita sekä Segment Anything 2 [62], jossa hyödynnetään huomiomekanis-

meja siihen että voidaan luoda malli jolla voi segmentoida mitä tahansa kuva- tai

videoaineistoa. Näiden mallien sekä tehokkaampien huomiomekanismien tutkiminen

saattaisi lisätä ymmärrystä siitä mihin transformer-mallit ovat kehittymässä ja mi-

ten neliölliseen laskentavaatimukseen liittyviä rajoituksia voisi ratkaista.

8.4 Johtopäätökset

Tämän työn perusteella transformer-arkkitehtuureihin perustuvat mallit soveltu-

vat hyvin monenlaisiin konenäön tehtäviin, ja ne kykenevät suoriutumaan niistä

hyvällä tarkkuudella. Verrattuna konvoluutioverkkoihin perustuviin malleihin, osa

transformer-arkkitehtuureihin perustuvista malleista ovat erittäin monikäyttöisiä ja

mahdollistavat monien erilaisten konenäön tehtävien suorittamisen. Transformer-

mallien huono puoli on kuitenkin laskennallinen vaativuus, koska huomiomekanis-

min laskeminen perustuu matriisituloon, jonka laskennallinen vaativuus on neliölli-

nen ajan sekä tilan suhteen.

Käytännön sovelluksissa transformer-mallit edellyttävät kuitenkin valmiita mal-
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leja, koska niiden kouluttaminen on laskennallisesti hidasta. Valmiiden mallien hie-

nosäätö, siirto-oppiminen sekä tietämyksen siirto kuitenkin mahdollistavat mallien

hyödyntämisen myös ilman konesalitason laskentakapasiteettiä.
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