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Konvoluutioneuroverkkoihin perustuvat kuvantunnistusalgoritmit ovat pitkdan hal-
linneet konen&dn menetelmia. Viime vuosina alun perin luonnollisen kielen késitte-
lya varten kehitetyt transformer-arkkitehtuurit ovat kuitenkin saavuttaneet merkit-
tavaa suosiota myos konendaon tehtavissa, kuten kuvien luokittelussa, hahmontunnis-
tuksessa ja semanttisessa segmentoinnissa. Téssé tyossa tarkastellaan transformer-
arkkitehtuureja, erityisesti konenédn tarpeisiin kehitettyja transformer-malleja, seka
analysoidaan niiden menetelmallisid ja suorituskyvyn eroja.
Transformer-arkkitehtuureita vertaillaan tyossé konvoluutioneuroverkkoihin seka kir-
jallisuudessa raportoitujen tuloksien perusteella sekd kokeellisin menetelmin.
Kokeelliset tulokset osoittavat, ettéd transformer-pohjaiset mallit ovat kilpailukykyi-
sid verrattuna konvoluutioneuroverkkoihin. Téssa tyossd hienosdddetty ViT-malli
saavutti 91,2% ja Swin Transformer 85,78% tarkkuuden, kun taas EfficientNet-malli,
joka edustaa konvoluutioneuroverkkoja, saavutti 82,01% tarkkuuden kuvien luokit-
telutehtévassa. 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 pitaa konenédén ongelmien
ratkaisemisessa tarkkuuden suhteen kilpailukykyisind konvoluutioneuroverkkoihin
verrattuna. Lisdksi transformer-arkkitehtuurit osoittautuvat monikédyttoisemmaksi,
mahdollistaen erilaisten konendkdtehtavien ratkaisemisen yhdenmukaisella ldhesty-
mistavalla.

Asiasanat: transformer, kuvamuunnin, konenéko, kuvien luokittelu, semanttinen seg-
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

Konenéko ja kuvien tunnistaminen tietokoneen avulla on erittdin pitkdan tutkittu
ongelma. Modernit koneoppimisen tyodkalut ovat mahdollistaneet konendkoon pe-
rustuvien ratkaisuiden tuomisen ldhes kaikkien ulottuville. Kéayttdessamme mobii-
lilaitteiden kameroita kamera tunnistaa kuvasta reaaliajassa ihmiset, ja puhelimen
kuvakirjasto pystyy luokittelemaan kuvat niissd esiintyvien ihmisten sekd heidén
toimintansa perusteella oikeisiin albumeihin.

Kuvien tunnistaminen syvien neuroverkkojen avulla on koneoppimistehtavé, jos-
sa parhaiten suorituvat menetelmét perustuvat talla hetkelld konvoluutioneuroverk-
koihin. Konvoluutioneuroverkkojen idean pohjalta on rakennettu kehittyneitd neu-
roverkkoarkkitehtuureita, joita voidaan kiyttdd konenakotehtédvien suorittamiseen
joko sellaisenaan tai pohjana erikoistuneemmille arkkitehtuureille.

Transformer-arkkitehtuurit ovat alunperin luonnollisen kielen késittelyyn suun-
niteltuja neuroverkkoja, mutta viimeaikainen tutkimus on osoittanut ettd niita voi-
daan hyodyntda myos konendon tehtaviin. Transformer-arkkitehtuurit ovat talla het-
kelle erittdin kiinnostavia siksi, ettd monet tekodlyn sovellukset kuten GPT-mallit
ovat syntyneet transformer-arkkitehtuureiden pohjalta seké siksi, ettd perinteises-
ti erilaisiin tehtaviin kehitetyt mallit ovat perustuneet erilaisiin arkkitehtuureihin:

konenddn ongelmien kuten kuvantunnistuksen tehtéviin on kiytetty konvoluutio-
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neuroverkkoja, kun taas tekstin kdsittelemiseen on kiytetty esimerkiksi LSTM tai
RNN -arkkitehtuureita, mutta transformereihin perustuvia malleja voidaan hyvin
samankaltaisilla, tasséd tyossd myohemmin esitettévilld, ideoilla soveltaa seké kaédn-

nostehtaviin ettd kuvien semanttiseen segmentointiin.

1.1.1 Tutkimuskysymykset

Téassé pro gradu-tyossd perehdytadan konvoluutioneuroverkkojen ja transformaatio-
arkkitehtuureiden vélisiin eroihin ja verrataan niiden kyvykkyyksia toisiinsa, erityi-
sesti semanttisessa segmentoinnissa. Semanttinen segmentointi on vaativa konenaon
tehtéva, jossa tarkoitetuksena on luokitella kuvan elementit pikseleittdin oikeaan

luokkaan. Tamaéan tyon tutkimuskysymyksid ovat

e TK1: Miten transformer-arkkitehtuuri eroaa konvoluutioneuroverkon arkkiteh-

tuurista?

e TK2: Miké 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 pitkéalti em-
piiristd tutkimusta seké teoreettista tarkastelua. Empiirinen tukimusmenetelméa pe-
rustuu tutkimuskohteen havainnointiin ja mittaamiseen, joka téssa tyossé tarkoittaa
tutkittavien algoritmien hyvyyden arviointia tietyn aineiston ja ennustamistehtavin
ratkaisussa. Téssa tyossi verkkoja testataan empiirisesti vertaamalla mallien ky-
vykkyytta kuvien luokittelulla seké arvioimalla teoreettisesti eri menetelmien eroja

kirjallisuuteen pohjaten.
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1.3 Tyon rakenne

Luvussa 2 perehdytddn koneoppimisen perusterminologiaan seké siihen miten ko-
neoppimismalleja seké niiden hyvyyttd voidaan analysoida.

Luvussa 3 esitellaan syvaoppimisen sekd konvoluutioverkkojen perusteet sellaises-
sa laajuudessa kuin niiden ymmaértdminen on tarpeen transformer-arkkitehtuurien
ymmartamisen kannalta.

Luvussa 4 kasitellddn transformer-arkkitehtuurin perusteita sekd kuvamuunti-
mia. Téssa luvussa perehdytadn perusmuuntimiin seké niiden ominaisuuksiin ja luo-
kitteluihin.

Luvussa 5 esitellaan kuvien luokitteluun kehitettyja transformer-arkkitehtuureita
ja luvussa 6 esitetddn kuvien semanttiseen segmentointiin liittyvid transformer-
arkkitehtuureita.

Luvussa 7 esitellaén ja vertaillaan taysin konvoluutionaalisiin verkkoihin ja trans-

formereihin liittyvida kuvien luokittelumalleja.



2 Koneoppiminen yleisesti

Téassa luvussa perehdytddn koneoppimisen perusteisiin, kuten erilaisiin koneoppi-
misongelmien tyyppeihin seké siihen miten koneoppimismenetelmié seké niiden hy-

vyyttd voidaan arvioida. Lopuksi perehdytain neuroverkkoihin ja syvaoppimiseen.

2.1 Johdanto koneoppimiseen

Koneoppimisella tarkoitetaan sité, ettd tietokoneohjelma pystyy ratkaisemaan jon-
kin tehtévin 7', kiiyttden saatavilla olevaa dataa D = {(x1,v1), ..., (X;, y;) niin, etté
virhefunktio F saadaan minimoitua ja loydetdén jokin tuntematon kohdefunktio
f X = Y, jossa X on joukko kaikkia mahdollisia syotteitd ja ) joukko kaikkia
mahdollisia arvoja loydetylle funktiolle. Tyypillisesti joukkoa D kutsutaan datajou-
koksi. Koneoppimistehtévian tarkoituksena on 16ytdd jokin sellainen algoritmi A,
jolla 16ydetdéan funktio g joka approksimoi funktiota f jostakin hypoteesijoukoksi
kutsutusta joukosta H [1], [2].

Mitchell [2] mééritelméaéan koneoppimisesta kuuluu virhefunktio E, jonka avul-
la arvioidaan miten hyvin koneoppimisalgoritmi on ratkaissut tehtévin 7. Virhe-
funktion E tarkoituksena on arvioida miten hyvin koneoppimisalgoritmin loytaméa
funktio g voidaan yleistaé sellaisella datajoukolle, jota ei ole vield aiemmin havaittu.

Marslandin [3] mukaan koneoppimisen soveltaminen koostuu muutamasta vai-
heesta. Ensimmaéisend tarvitaan jokin aineisto (eli joukko D), jonka perusteella py-

ritaan loytamaédn vastauksia haluttuun kysymykseen. Data voi olla esimerkiksi mit-
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Tuntematon kohdefunktio

‘ Esimerkkiaineisto ’

{

N

——»{ Oppimisalgoritmi

Lopullinen
// hypoteesi

‘ Hypoteesijoukko ’

Kuva 2.1: Koneoppimisen kuvaus [1] mukaan: Tuntematon kohdefunktio f: X — )
pyritddn 16ytdméan oppimisalgoritmi A hypoteeseista H, siten ettd g ~ f

tausaineistoa, kuvia, danté tai tekstid. Ratkaistava ongelma maérittaa minkélaista
dataa on kaytettavi. Toinen vaihe koneoppimisen soveltamisessa on piirteiden va-
linta, joka tarkoittaa sité, etté pyritdan méaritteleméan mitka datan piirteisté ovat
relevantteja halutun ongelman ratkaisemiseen. Joissakin aineistoissa muuttujia voi
olla paljon, jolloin kaikkien kéyttdminen mallissa voi vaikeuttaa mallin kiyttod tai
aiheuttaa jopa kustannuksia tai kdrsitymistéd, jos kyse on esimerkiksi ihmisen ter-
veyteen liittyvista datasta jonka kerdaminen vaatii ndytteiden ottamista ihmisesta.
Algoritmin valinta perustuu ratkaistavaan ongelmaan ja sithen mité siitd tiedetdan.
Usein voi olla tarjolla useita vaihtoehtoisia algoritmeja, joista on loydettava sopivin
annettuun ongelmaan tai loydettéva olemassa olevaan malliin sopivimmat paramet-
rit. Sopivan tai sopivien menetelmien 16ydyttyd malli on koulutettava. Koneoppi-
mismallit koulutetaan niin, ettd data jaetaan oppimisaineistoon seka testiaineistoon
- sekd joskus myos validointiaineistoon. Oppimisaineiston avulla koulutetaan mal-
li ja testiaineistolla testataan miten hyvin koulutettu malli yleistyy uuteen, ennen
nikeméttoméaan dataan. Menetelmien arviointia késitelladn tarkemmin kappaleessa

2.3.
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2.2 Koneoppimismenetelmien tyypit

Ohjattu oppiminen (engl. supervised learning) tarkoittaa koneoppimismenetelmié,
joissa datassa D on mukana ennaltaméaarattyja luokkia tai arvoja, joiden perusteella
algoritmi A pyrkii 16ytdméaan halutun funktion g ~ f, jonka avulla saadaan mini-
moitua havikkifunktiota £. Ohjatun oppimisen voi jakaa karkeasti kahteen alikatego-
riaan, jotka ovat regressio-ongelmat seka luokitteluongelmat. Regressio-ongelmissa
havikkifunktion £ arvon toivotaan olevan sellainen, joka minimoi todellisen arvon
sekéd ennustetun arvon erotusta esimerkiksi pienimmén neliGsumman menetelmélla
L(f,(z,y)) = (f(x) —y)*. Luokittelussa pyritdin loytamiin sellaiset luokittelut ar-
voille, joilla havikki L(f, (#,9)) = L(—,0)(yf(x)) on indikaattorifunktio sille onko
mallin tuottama arvo oikein vai véérin [4].

Sahkdpostiohjelmien roskapostisuodatin on klassinen esimerkki ohjatusta oppi-
misesta, jos saapuneita sihkoposteja ajatellaan aineistona yhdessé roskapostiluo-
kittelun kanssa. Tall6in ohjattua oppimista kidyttden voidaan pyrkid magrittamaan
onko uusi, ennen nakeméton sahkoposti roskapostia vaiko ei. Kuvantunnistuksessa
ohjattua oppimista esiintyy esimerkiksi kuvien luokittelussa: voi olla tarpeen luo-
kitella onko jokin kuvassa esiintyva eldin kissa vai koira tai ndkeekd auton kamera
edessaédn ihmisen vai liitkennemerkin. Téassa tyossa késiteltavissa semanttisessa seg-
mentoinnissa luokittelutehtéava voidaan tulkita jokaiselle kuvan pikselille erikseen
siten, ettd kuuluuko se haluttuun luokkaan. Numeerisen aineiston perusteella ohja-
tun oppimisen tehtéavid ovat kaikki regressio-ongelmat, joiden perusteella pyritadn
oppimaan opetusaineiston perusteella miten jokin arvo muuttuu tai kehittyy uusis-
sa tilanteissa. Eréds esimerkki téllaisesta tehtavistd on malli, jonka avulla it-yhtio
pyrki ennustamaan (tai selittdméén) asuntojen hintoja eri puolella Suomea [5] de-
mokratisten muuttujien perusteella tai huoneiden lukuméérin perusteella [6]. Mui-
ta esimerkkeja ennustemalleista on esimerkiksi asiakkaan elinkaaren arvon ennus-

taminen, sadennustukset tai vaikkapa sen ennustaminen kuinka monta pyorailijaa
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pyoriilee yliopiston ohi paivéssa. Generatiivisen tekoélyn eli tekodlyn, joka tuottaa
tekstid, kuvia tai danté, suorittamia tehtédvia voidaan tulkita myos ennustemalleina
koska niissd malleille on koulutettu suuri méaéra aineistoa jonka perustella pyritdan
luomaan uutta tekstia [7].

Ohjaamaton oppiminen (engl. unsupervised learning) tarkoittaa sité, ettd aineis-
tosta D pyritddan oppimaan ilman annettuja luokitteluja. Tyypillinen esimerkki oh-
jaamattomasta oppimisesta on klusterointi, jossa pyritadn l6ytaméaan jokin luokka
annetuille datapisteille. Esimerkiksi yritykset voivat pyrkia luokittelemaan asiakkai-
taan erilaisiin segmentteihin kiyttden klusterointimenetelmié seké asiakkaista tie-
dossa olevia demografisia tai kiyttéaytymiseen liittyvda dataa. Ohjaamaton oppimi-
nen soveltuu hyvin myos poikkeamien tunnistamiseen datasta. Klassinen esimerkki
on luottokortin kiytto, josta luottokorttiyhtio kerdéd paljon dataa liittyen kéiytet-
taviin summiin, ostopaikkoihin sekd maihin. Jos luottokorttiyhtié huomaa yllatta-
vid poikkeamia kayttaytymisessé, se voi sulkea luottokortin tai informoida kiytta-
jaa poikkeavista tapahtumista. Poikkeamien havainnointia voidaan hyodyntad myos
osana laajempaa koneoppimisratkaisua siihen, etta tarkistetaan onko havaintoaineis-
tossa poikkeavia havaintoja [6].

Monissa tapauksissa datan merkitseminen (engl. labeling) voi olla tyolasta ja
siten myos kallista, jolloin voi olla tilanne ettd on merkitsemétonta ja merkittya
dataa jota koneoppimisratkaisun pitéisi tukea. Puoliohjattu oppiminen (engl.semi-
supervised learning) voi auttaa téllaisen datan kanssa yhdistden seké ohjaamattomia
seki ohjattuja algoritmeja ongelmien ratkaisussa [6]. Esimerkkind tastd Géron 6]
mainitsee kuvapalvelut, joissa osasta kuvia tiedetdén kuka kuvassa esiintyy mutta

on myos kuvia joita ei ole merkitty.
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2.3 Koneoppimismenetelmien arviointi

Koneoppimisen méaéritelmén [2| mukaan koneoppimisessa pyritddn 16ytdméaan on-
gelmalle sopivat parametrit mimimoimalla virhefunktiota E. Mallin arvioinnin tar-
koituksena on 16ytaé sellainen funktio, joka virhefunktiota £ minimoiden 16ytaé sel-
laisen funktion ¢ joka yleistyy mahdollisimman hyvin sellaiselle datalle jota malli ei
ole vield nahnyt. Jotta koneoppimismallin hyvyytta voidaan arvioida niin tarvitaan
sellainen menetelmé jossa malli voidaan kouluttaa tietylla opetusaineistolla ja ver-
rata saatuja tuloksia tunnettuun aineistoon, jota ei ole kiytetty mallia kouluttaessa.
Yksinkertaisin menetelma tdhén on jakaa data D sekd opetusjoukkoon Dgperys € D
etté testijoukkoon Dyey; € D, siten ettd Dopetus N Dresti = O ja Dopetus U Diesti = D.

Opetusaineiston tulokset validoidaan testijoukkoa vasten siten, etté testijoukos-
sa olevia tunnettuja arvoja verrataan mallin tuottamiin tuloksiin kiyttden haluttuja
metriikoita6]. Kaytannossid mallin validointi perustuu siihen, ettd opetusdatan ul-
kopuolelle on jatetty testi- tai validointijoukko havaintoja kaytossé olevasta aineis-
tosta ja tdhén aineistoon tehtyja ennustuksia verrataan aineistossa oleviin todellisiin
havaintoihin.

Opetus- ja testiaineistojen kidyttod hienostuneempia menetelmia ovat erilaiset
ristiinvalidoinnin menetelmét, jotka perustuvat tilastollisiin uudelleenotantamene-
telmiin eli sithen etté opetusaineistosta otetaan tietyt havainnot mallin koulutusta
varten ja mallia testataan jaljellejaaneilla havainnoilla. Téllaisia menetelmié on esi-
merkiksi K-Fold Cross-Validation sekd LOOCYV eli Leave-One-Out-CrossValidation.

K-Fold-menetelmésséd datajoukko D jaetaan k eri joukkoon

, joista mallin opetus tapahtuu vuoron perain jokaiselle joukolle siten, ettd jouk-

ko D;, jolle + € 1...k toimii testiaineistona eli kyseistd dataa pidetddn otannan
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ulkopuolisena datana. LOOCV -menetelméan avulla mallin opetusdata on k& — 1 da-
tapistettd ja yksi datapiste on jatetty testiaineistoksi. LOOCV -menetelmé vastaa
K-Fold-menetelméd kun K = N eli aineistossa olevien havaintojen mééré. (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 mika on oikean ja ennustetun arvon vélinen etaisyys.



3 Syvaoppiminen

Tassé kappaleessa perehdytaéan syviin neuroverkkoihin seké niihin liittyvaan perus-
késitteistoon, joka on oleellista konvoluutioneuroverkkojen seké transformer-arkki-
tehtuureiden ymmartédmisessi. Syvioppimisen késittely aloitetaan siitd mité erityi-
sesti syvat neuroverkot ovat, jonka jalkeen tutustutaan yksinkertaiseen monikerrok-
siseen havaitsijaan, jolla voidaan luokitella tai ennustaa haluttuja asioita. Tamén
jalkeen kasitelladn neuroverkkojen tarkeitd ominaisuuksia, joita ovat erilaiset neu-
ronien aktivointifunktiot sekd hyperparametrit. Tamén jéilkeen kisitelladn neuro-
verkkojen toiminnan arviointiin kehitettyjad menetelmid. Lopuksi késitelldén siirto-
oppimista seké erityisesti konvoluutioverkkoja, joita voidaan hyodyntéda piirteiden

erotteluun esimerkiksi kuvista.

3.1 Syvaoppiminen

Neuroverkko on suunnattu asyklinen graafi, jonka solmut suorittavat laskutoimituk-
sia. Syvaoppiminen tarkoittaa funktioiden approksimointia neuroverkkojen avulla
perustuen johonkin datajoukkoon D = {z;}. Roberts [10] esittdd yksinkertaisena
ideana funktion f(x) approksimointia, joka ottaa syotteend kuvan ja palauttaa 1 jos
kuvassa x; on koira tai 0, jos kuvassa ei ole koiraa. Tavoitteena on 16ytaé joukko mal-
lin parametreja 6, joukolle funktioita { f(z;#)}, joiden parametreja ¢, muuttamalla
voidaan 16ytdd approksimaatio f(x;0*) ~ f(x). Prosessia, jossa mallin parametreja

6, muokataan kutsutaan oppimisalgoritmiksi.
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Yksinkertaisin yksikko syvéssé neuroverkossa on neuroni, joka voidaan esittda
Robertsin [10] mukaan matemaattisesti kahtena funktiona. Ensimméinen on esiak-
tivointifunktio z;(s), jossa b; on kyseisen kerroksen harha, W on painotusmatriisi ja

s on syote tai signaali kyseiselle kerrokselle.

Nin

zi(s) = bi—i—ZWijsj,i =1...Nput (3.1)

J=1

ja toinen on funktio on kyseisen neuronin aktivointifunktio kerrokselle ¢

0; = 0(z) (3.2)

Géron 6] esittdd saman asian matriisimuodossa syotematriisille X, painolle W

sekéd harhalle b, siten ettd ¢ on aktivointifunktio.
hwb(X) = ¢(XW +b). (3.3)

Aktivointifunktion symboli ndyttda vaihtelevan kirjallisuudessa riippuen siitd kuka
siité kirjoittaa. Robertsin [10] ja Géronin [6] lisdksi Bishop [11]| kiyttd4 neuroverk-
kojen piilokerroksen aktivointifunktiosta merkintaé h, mutta merkintda ¢ kun kyse
on kantafunktion (basis function) aktivoinnista. Téssa tyossi, selkeyden vuoksi kiy-
tetddn aktivointifunktiosta merkintida o.

Néiden komponenttien pohjalta voidaan rakentaa monimutkaisempia verkko-
ja, joista yksinkertaisin on monikerroksinen havaitsin (engl. Multilayer Perception,
MLP). Monikerroksinen havaitsin on niin kutsuttu tdysin yhdistetty verkko (engl.
fully connected network) eli jokainen neuroni on linkitetty toiseen [6], [10]. Kuvassa
3.1 on esitetty yksinkertainen monikerroksinen havaitsija. Ensimmainen kerros, jolle

[ =1, on kerros joka saa syotteend neuroverkkoon syotettdvin datan. Kerros [ = 2



3.1 SYVAOPPIMINEN 12

on niin kutsuttu piilokerros ja viimeisena on yksi ulostulokerros.
Roberts [10] esittdd monikerroksisen havainnoijan arvojen péivittamisen seuraa-

valla tavalla rekursiivisena kaavoina

no
Zi(l)(xa) _ bgl) i ZWiljfBj;a (3.4)
j=1
ny
zi(lﬂ)(%) _ bz(l+1) I ZWﬁjIO(%(%))y (3.5)
j=1

joissa kaava 3.4 kuvaa ensimmaistd kerrosta, ja kaava 3.5 kuvaa myohempid ker-
roksia. Jokainen neuroni laskee seuraavan kerroksen painojen W'*! ja oman ker-
roksen aktivointifunktion tulon. Yksinkertaisin tapa edeté verkossa on se, etti arvo
2?11 Wilja:j;a on suurempi kuin —b;, jolloin piilokerroksen neuroni aktivoituu. Syote-
vektori ja ensimmaisen kerroksen painot yhdessé aktivointifunktion kanssa paattavét
laukeaako piilokerrokset lainkaan ja syvempien kerroksien painot yhdessa edellisten
kerroksien ulostulojen kanssa péaéttavit laukeaako kerroksen neuronit vaiko eivét [3],
[10].

Aktivointifunktion valinta perustuu siihen minkalaista jakaumaa ollaan mallin-
tamassa ja mitd ongelmaa ratkaisemassa [11]. Ilman aktivointifunktiota neuroverk-
ko olisi vain lineaarinen regressiomalli y = WX + b, jolla ei pystyisi mallintamaan
monimutkaisia datan vélisid suhteita [3], [6], [10], [12]-[14]. Neuroverkkoja rakennet-
taessa aktivointifunktion voi valita melko vapaasti, mutta se on oltava derivoituva
sekd huomioitava verkon rakenne mahdollisimman hyvin eli neuronien sekd kerrok-
sien méara. Verkon eri kerroksilla voi olla eri aktivointifunktiot.

Yksinkertaisin aktivointifunktio voi olla identiteettifunktio, mutta sen kiytto ei
eroaisi siitd kuin jos mallintaisi verkkoa lineaarisena funktiona, jolloin valinta koh-
distuu derivoituviin funktioihin, jotka saturoituvat eli ovat vakioita maarittelyvélin
kummassakin padssa ja vaihduttava saturaatioarvojen valilla nopeasti, jotta akti-

vointi voi tapahtua. Joidenkin aktivointifunktioiden, erityisesti logistisen funktion
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tanh kanssa kiy niin, ettd funktion arvo lahestyy nollaa jos painot ovat negatiivisia
81, [11].

Viimeisen kerroksen eli ulostulokerroksen aktivointifunktion valinnassa vaikuttaa
se mitd ongelmaa ollaan ratkaisemassa. Bindérisesséd luokittelussa eli luokittelussa,
jossa mahdollisia arvoja on kaksi, aktivointifunktio on usein logistinen sigmoidifunk-

tio eli

1

- e (3.6)

o(a)

Jos tavoitteena on tehda luokittelua useampaan luokkaan, tyypillinen verkon

ulostulokerroksen aktivointifunktio on ns. Softmax-funktio vektorille z

o(z) = (3.7)

—
Zj:l e

Taulukossa 3.1 on esitetty tyypillisimpid aktivointifunktioita lahteen [6] mukaan.

Funktio Kuvaus Kaava
Sigmoid Sigmoid-funktio palauttaa arvon o(x) = H%
valilta 0 ja 1 ja soveltuu hyvin

malleihin, joissa lasketaan
todennékoisyyksié.

ReLU ReLU on lineaarinen funktio f(z) = max(0, x)
positiiviselle syotteelle ja nolla
negatiivisille

et—e” "

et+e~ "

Tanh Tanh palauttaa arvon -1 ja 1 tanh(z) =
valilld, samaan tapaan kuin
sigmoid. Tanh-arvot ovat
normalisoituja nollan ldhella,
miké tekee siitd nopeamman
tietyntyyppisille kerroksille
Softmax Softmaxia kiytetadn tyypillisesti o(z); =
tehtavissé, joissa on
tarkoituksena luokitella moneen
luokkaan esimerkiksi kuvia.
Leaky ReLLU | ReLU-funktion variantti, jossa f(x) = max(ex, x)
sallii pienen vakion e gradienttiin
x < 0.

e~
Zszl ek

Taulukko 3.1: Tyypillisid aktivointifunktioita
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Kuva 3.1: Yksinkertainen monikerroksinen havaitsija

3.2 Neuroverkkojen koulutus ja optimointi

Neuroverkko koulutetaan ja koulutus vaatii tiettyjen parametrien maarittamisté.
Neuroverkon arkkitehtuuri valitaan ratkaistavan ongelman perusteella ja erilaisia
tehtéavia varten on erilaisia lahestymistapoja. Kappaleessa 3.6 esitetdan konvoluu-
tioneuroverkot, jotka ovat kuvantunnistuksessa tyypillisia arkkitehtuureita, mutta
yleisesti neuroverkon rakentaminen aloitetaan siitd ettd suunnitellaan verkon sy-
vyys eli kuinka monta piilokerrosta on, kuinka leveita kerrokset ovat, mika on hévik-
kifunktio (eng. loss function) ja minkélaiset painot eri kerroksille asetetaan aluksi
[13].

Princen [14] mukaan hévikkifunktio L(x) on funktio, joka kuvaa mallin ennus-
taman arvon f(x;#) seki todellisen arvon y; vélista eroa. Matemaattisesti, tdsmél-
lisemmin maariteltyna, havikkifunktio on generoidun todennékéisyysmallin suurim-
man uskottavuuden estimaatti. Suurimman uskottavuuden estimaattia laskettaes-
sa pyritddn loytaméédn jokin todenndkoisyysfunktio P(y;|x;) ennustetulle arvolle y;

syotteelld x; tietyin parametrein 6, jotka minimoivat havikkia eli

= axgonin(] | P(y| (23] (3.8)

Hévikkifunktiota kiytetdén osana virheen laskentaa neuroverkossa. Goodfellown [12]
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mukaan se voidaan esittad yksinkertaistetusti esitettyna havikkifunktion odotusar-
vona. Virhefunktion F(W) avulla voidaan arvioida kuinka suuri virhe oikean arvon
sekd mallin ennustaman virheen vélilla on. Kéytannossa suurimman uskottavuuden
estimaatti lasketaan logaritmisena, koska liukulukuaritmetiikan vuoksi tulo voi hy-
vin pienillé arvoilla nolla. Logaritmin laskusaénnéilla tdma voidaan esittda kuitenkin
summana.

Jotta neuroverkko voi oppia, on virheen F(W) oltava mahdollisimman pieni,
eli on pystyttdva minimoimaan tai l0ytdméan neuroverkon virhefunktiolle mahdol-
lisimman pieni arvo. Neuroverkon virhefunktiot voivat olla hyvin monimutkaisia,
koska verkon rakenne on harvoin yksinkertainen jolloin yhtélolle VE(W) = 0 ei 16y-
dy helposti analyyttista ratkaisua [11]|. Ratkaisu sopivan virheen arviointiin on niin
kutsuttu gradienttimenetelmé (engl.gradient descent), jonka avulla voidaan 16ytaa
optimaaliset painomatriisille W arvot iteratiivisesti. Talloin voidaan pienesti lisdta
arvoja tahin ja 16ytdd optimaaliset painot iteroimalla W = W=D 4 AW(—1),
jossa T merkitsee kuinka monennesta iteraatiosta on kysymys. Painojen paivitysarvo
AW riippuu siité, millaisella algoritmilla painoja halutaan paivittaa [11].

Stokastisessa gradienttimenetelméssé (engl. Stochastic Gradient Descent) pai-
nojen péivitys tapahtuu iteroimalla 1&dpi datan n pistettd algoritmia 1 kayttéden.
Algoritmin térked osa on kaava 3.9, jossa médritetddn miten algoritmi paivittéa

painovektorin arvoja kaavalla:

W =W — )VE,(W), (3.9)

missé 7 tarkoittaa mallin opetusastetta, W on mallin painomatriisi ja F, (W) on

virhefunktio aineiston n:lle pisteelle.
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Ohjelmalistaus 1 Stokastinen gradienttimenetelma
Sy6te: Opetusjoukko indeksoituna n € {1... N} , Virhefunktio F[w]|, Opetusaste

n, alustava painovektori w

Tulos: Lopullinen painovektori

1:n+1

2: repeat

3: W« W —nVE,(W)
4: n < n+ 1(modN)

5: until konvergoituu

6: return W

Algoritmissa 1 esiintyy parametri 7, 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 loytadkseen optimaaliset verkon painot, mutta vastaavasti jos oppimisaste
on liian iso, optimointialgoritmi saattaa hypata joidenkin arvojen yli ja ei pysty
16ytdmédn hyvéaé ratkaisua painoille [6].

Konvergoituminen (engl. convergence) tarkoittaa gradienttimenetelmissé sité, et-
ta algoritmi 16ytaa mahdollisen optimaalisen minimiarvon. Se, millainen virhefunk-
tio on kiytossd madrittdd sitd, miten hyvin algoritmi konvergoituu [6], [11].

Syvien neuroverkkojen kouluttamisessa voidaan kiyttad gradienttimenetelmén
sijaan kehittyneempia optimointimenetelmié, kuten minierdgradienttimenetelmaé,
AdaGrad-, RMSProp- tai Adam-menetelméaéd. Minierdamenetelmésséa gradientti las-
ketaan pienelle erille erikseen. AdaGrad-menetelmén ajatuksena on pienetdd oppi-
miastetatta opetuksen edetessd kiayttaen jokaisen parametrin derivaatan neliosum-
mia. Menetelmén ongelmana on kuitenkin se, ettd arvot voivat muuttua opetuksen

edetesséd hyvin pieneksi aiheuttaen opetuksen hidastumista. RMSProp-menetelmé
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(esitelty esim [6]) pyrkii korjaamaan AdaGrad-menetelmén [15] ongelmia silld et-
ta gradienttien neliosummat korvataan eksponentiaalisesti painotetulla keskiarvolla.
Néiden menetelmien yhdistelmé on Adam [16], joka on on stokastinen gradienteihin
perustuva optimointimenetelma4, jolla on hyvin pieni muistivaatimus. Menetelmés-
sd jokaiselle parametrille lasketaan omat oppimisasteet siten ettd huomioidaan seka

eksponentiaalisesti painotetut keskiarvot gradienteille seké gradienttien neliéille.

3.3 Vastavirta-algoritmi

Vastavirta-algoritmi (engl. backpropagation) on automaattiseen derivointiin perus-
tuva menetelma, jonka avulla voidaan 16ytaa gradientit monimutkaisista funktioista,
kuten esimerkiksi neuroverkoista ja kayttda nditd myohemmin optimointialgoritmin,
kuten aiemmin esitetyn stokastisen gradienttimenetelméan avulla.
Vastavirta-algoritmissa neuroverkkoa ajatellaan joukkona yhdistettyjé funktioi-
ta, jotka valittavéit viesteja eteenpéin kerrokselta toiselle, eli matemaattisesti ilmais-
tuna kerroksen z;_; tulos toimii sytteeni kerrokselle z; £ f1(z1_1;6,). Verkon tulos,
eli havikkifunktio L(y,y) voidaan ajatella verkon kerroksena L + 1. Néiden ker-
roksien perusteella voidaan laskea koko verkolle funktio yhdistamalla rekursiivisesti
kerroksia toisiinsa ja tata kutsutaan paattelyksi neuroverkossa, koska sen tehtavana
on paatella ulostulokerroksen jakauma annetuilla parameterilla. Kouluttaessa neuro-
verkkoa jokainen kerros saa seuraavalta kerrokselta takaisin péin viestind seuraavan
kerroksen gradientin ja tuottaa kaksi takaisinpdin menevaé viestid ulostulona: gra-
dientin edelliseltd kerrokselta sekéd kyseisen kerroksen parametrien gradientin. Néi-
hin voidaan soveltaa derivaatan tulosédéantod, jolloin saadaan koko verkolle laskettua

gradientti havikkifunktion suhteen. [17], [18]
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3.4 Siirto-oppiminen ja mallien hienosaato

Siirto-oppimisella tarkoitetaan sitd, ettd yhden ongelman ratkaisuun koulutettua
neuroverkkoa voidaan hyddyntdad jonkin toisen ongelman ratkaisussa kdyttamalla
valmiita verkon painoja siten, ettd kiytetdan laajemmalla aineistolla koulutetun
mallin luokittelukerros uudelleenkoulutetaan tehtavadn paremmin sopivalla, pienem-
mélla aineistolla jos aineistossa on samankaltaisuuksia. Esimerkkiné voidaan ajatel-
la vaikkapa mallia, joka on koulutettu tunnistamaan laajalti erilaisia elainlajeja, ja
jonka pohjalta myohemmin halutaan kouluttaa malli tunnistamaan jotain tiettyja
eldimia kuten vaikkapa lintuja.

Siirto-oppimisen toiminta perustuu siihen, ettd jossakin laajemassa luokittelu-
tehtavassa voi olla kiaytossa sellaista dataa joka siséltéda yhteisiéd piirteitd myos pie-
nemmalle luokittelulle ja verkosta voidaan kouluttaa vain yksittaisia tai muutamia
kerroksia.

Siirto-oppimisen hyotyné on se, ettd mallista voidaan kouluttaa vain pieni osa
ja télloin saadaan malli nopeammin kayttoon. Kaytdnnon sovelluksissa on syytéa
huomioida myés se, ettd monien mallien kouluttaminen voi kestda hyvinkin pitkaan
eiké kaikilla ole saatavilla dataa tai resursseja kouluttaa isoja malleja.

Kaytannollisissa sovelluksissa, esimerkiksi Keras-kirjastoa kayttéaessé,
siirto-oppiminen tapahtuu niin ettd kiytetddn olemassa olevaa, koulutettua mallia
jonka kerrokset maéaritelladn niin ettd niiden painot eivit péivity opetuksessa ja
malliin lisdtaén uusia kerroksia.

Mallin hienosédto tarkoittaa sitd, ettd kun malli on saatu koulutettua jollakin
aineistolla, eli se on konvergoitunut, malli koulutetaan uudestaan erittdin pienella

oppimisasteella.
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3.5 Tietamyksen siirtaminen

Tietdmyksen siirtdminen (knowledge distillation) tai opettaja-oppilas-arkkitehtuuri,
on koneoppimismenetelma, jossa pienempi koneoppimismalli oppii jostain suurem-
masta neuroverkosta. Pienempéa neuroverkkoa kutsutaan oppilaaksi ja suurempaa
opettajaksi. Hinton et al. [19] vertaavat neuroverkkojen kehittamisté ja koulutusta
hyonteisiin, joilla on kaksi muotoa: toukka ja aikuinen. Toukan muoto on optimoitu
kerddmadan mahdollisimman paljon energiaa ja ravinteita ympéaristostéd, kun taas ai-
kuisen hyonteisen rakenne mahdollistaa liikkumisen seka lisaantymisen. Hinton ver-
taa hyonteisid neuroverkkoihin siten, etta erilaisia kiyttotarpeita varten on erilaisia
verkkoja: kouluttaminen edellyttaé laajempia, isoja verkkoja kun taas operationaa-
lisessa kiytossa tarvitaan laskennallisesti tehokkaampia ratkaisuja.

Tietdmyksen siirtdmisen menetelmét voidaan jakaa karkeasti kolmeen katego-
riaan: vastaperustaiseen, ominaisuusperustaiseen ja suhdeperustaiseen [20]. Tassd
rajataan perehtyminen vasteperusteiseen tietdmykseen ja sen siirtdmiseen, koska
se on mychemmin késiteltdvien transformer-arkkitehtuureiden kannalta keskeisempi
menetelmé. Vasteperustanen tietdmys (engl. Response-Based Knowledge) tarkoittaa
sellaista tietdmysté, joka on opettajaverkon viimeisessé kerroksessa ja tavoitteena on
matkia opettajaverkon luokittelua. Oppilasverkon koulutuksessa on kiytosséd kaksi
tavoitefunktiota, joita optimoidaan. Ensimméinen tavoite on optimoida ristientropia
hévikkifunktiosta oppilasverkon ennustusten ja opettajamallin tarjoamien "pehmei-
den"ennustusten vélilla. Pehmeilld ennnusksilla tarkoitetaan ennustuksia, joita on
muokattu softmaz-funktion lampotilaparametrilla 7', jotta se siséltédisi enemmén
informaatiota. Toinen tavoite on minimoida ristientropiaa héavikkifunktiosta oppi-
laan ennustusten ja oikeiden, todellisten arvojen valilla. Téssa on tavoitteena, etta
oppilasmalli oppii tekeméén ennustuksia myos itse eikd vain téysin matki opettaja-

mallin kiytostd. Nama kaksi tavoitetta yhdistetdéan usein yhdeksi hdvikkifunktioksi,
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joka voi olla kahden héavikkifunktion ristientropia siten, etté

Lresp(p(z,T),p(25, T)) = Lr(p(2:, T), p(25,T)), (3.10)

jossa z; on opettajaverkon ja z, oppilasverkon logit-arvot, T' lampotila ja Lresp ja

L r héavikkifunktioita.

3.6 Konvoluutioarkkitehtuurin perusteet

Konvoluutioneuroverkko pyrkii ottamaan huomioon kuvien ominaisuudet niin, et-
ta kuvia ei késitelld yksittédisten pikseleiden avulla vaan huomio keskittyy kuvissa
isompiin alueisiin kuten ihmisen nékoaistissa eli aivokuoren visuaalista informaatiota
késittelevasséd osassa. Konvoluutioneuroverkot perustuvat kahden funktion véliseen
integraalimuunnokseen (f * ¢)(x) = [rp f(u)g(z — u)du funktioille f,g : R — R
[17].

Konvoluutioneuroverkoissa konvoluutio-operaatio tehdaan yksiulotteisen datan
sijaan kaksiulotteisille matriiseille, jolloin konvoluutio esitetdén kuvalle I ja filtterille

K yhtalona

Ci,5) =Y Y I(+1k+m)K(,m), (3.11)

jossa K on suodatin tai ydin (engl. kernel). Tadméa voidaan esittdd myos matriisi-
muodossa C = I * K Konvoluution avulla voidaan tunnistaa kuvasta ominaisuuksia
ajatellen operaatiota mallin sovituksena (engl. template matching) ja lopputulos on
ominaisuuskartta. Konvoluutio pienentda alkuperaistd kuvaa uuteen kokoon riip-
puen konvoluutiokernelin koosta. [11], [17]. Kaksiulotteinen konvoluutio soveltuu
harmaasavyisille tai mustavalkokuville. Kaytéannossa kuvat voivat kuitenkin olla véa-
rikuvia, mikd tarkoittaa sitd ettd kuvassa on useampia kerroksia. Kuva, jossa on

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

daan joka kerroksesta omat ominaisuuskartat.

3.7 Konvoluutioneuroverkon kerrokset

Konovoluutioneuroverkkojen kerrokset eroavat téysin yhdistetyisté verkoista siten,
ettd kerroksien neuronit eivit suoraan liity yksittaisiin syotteen pikseleihin vaan
kappaleessa 3.6 esitetylld tavalla pyritddn ymméartamaan kuvien piirteita.

Pooling eli yhdistdmiskerroksen tarkoituksena on pienentad kuvan kokoa perak-
kéisissd konvoluutiokerroksissa, jotta neuroverkon laskennallinen vaatimus ja mallin
parametrien méaara laskee. Yhdistdmiskerroksessa kuvan kokoa pienennetédédn niin,
ettd kuvasta tietysta alueesta kuvaa otetaan jokin arvo joka edustaa aluetta seuraa-
vassa kerroksessa. Tyypillisesti tdhan voidaan kiyttdd maksimiarvoa.

Padding eli tdayttokerroksien tarkoitus on huolehtia konvoluutioneuroverkoissa
siité, ettd ominaisuudet pysyvéit konvoluutioneuroverkoissa kiayttokelpoisina. Ilman
tayttooperaatiota kuvien koko pienenisi mentéessa kerroksia etenepéin, jolloin ne
muuttuisivat lopulta kiyttokelvottomaksi. Toinen ongelma voi tulla vastaan kuvan
reunapikseleiden kanssa, joita ei otettaisi yhtd paljoa huomioon jos ei tehtéisi tayt-
to4.

Suodatin-kerroksilla (engl. filter) kontrolloidaan konvoluutiokerroksen ulostulon

kokoa ja méaéaritella sithen taytto tai yhdistdminen, tarpeen mukaan. 6]

3.8 Neuroverkon saantely

Neuroverkkojen sekd muiden koneoppimismallien sdéntelyn tarkoituksena on varmis-
taa se, ettd mallit yleistyvat hyvin uuteen, ennen nikeméttomaan dataan. Koneop-
pimisen No Free Lunch Theorem [12], |21] sanoo, ettd kaikki koneoppimismallit ovat

keskiméaarin yhtd hyvia tai huonoja kun tarkastalleen kaikkia mahdollisia aineisto-
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ja. Tama tarkoittaa sitd, ettd neuroverkkojen kehittdessd on pyrittava loytaméaan
annettuun tehtévadn parhaiten soveltuva malli. Induktiivinen harha (engl. inducti-
ve bias) tarkoittaa sitd, ettd mallia valitessa otetaan huomioon joitakin oletuksia
dataan liittyen. Vaikka koneoppiminen tapahtuu pitkélti opetusdatan perusteella,
mallien parametrit vaikuttavat myos vahvasti siihen miten hyvin ne soveltuvat op-
pimiseen [11].

Soveltuvan mallin 16ytdminen edellyttda malliin liittyvin virheen tai hévikin mi-
nimointia, mutta voi myo6s edellyttaa myos sopivien mallin parametrien etsimista ja
sdatamistd. Oikeaa mallia etsittdessd voidaan huomata, ettd jokin malli yli- tai ali-
sovittuun annettuun aineistoon ja ei sen vuoksi yleisty hyvin uuteen dataan. Mallin
parantamiseksi tarvitaan erilaisia sdantelytekniikoita.

Yksi tapa saddelld mallia on rajoittaa mallin kapasiteettia asettamalla tavoite-
funktiolle jonkinlainen rangaistusfunktio 2(#) niin, ettd J(0) = J(0) + ©(0).

Rangaistusfunktioon perustuvia siintelytekniikoita on L! ja L?-normeihin pe-
rustuvat sidntelyt. L2-normiin perustuvaa siasntelys kutsutaan myos painojen pu-

dotukseksi (engl. weight decay).



4 Transformer-arkkitehtuurit

Tassa kappaleessa kisitelladn transformer-arkkitehtuureita ja niiden kéyttoa erityi-
sesti kuvantunnistustehtavissi. Aluksi késitelladn mitd transformerit tarkoittavat,
jonka jdlkeen tarkastellaan tranformer-arkkitehtuureiden taksonomiaa seké kuva-

muuntimia.

4.1 Perusteet

Transformereita voidaan pitéda yhtena tarkeimmistéa koneoppimisen kehitysaskeleista
[11]. Transformer-arkkitehtuurin on kehittanyt Googlen tutkijat vuonna 2017, jolloin
he julkaisivat artikkelin Attention is all you need [22|. Transformer-arkkitehtuurien
konsepti perustuu huomion eli englanniksi attention kisitteeseen ja funktioon, joka
vhdistda kyselyn ja arvo-avainparit haluttuun ulostuloon, siten ettd funktion arvo
on arvojen painotettu summa ja jokainen paino on laskettu syotteend annettujen
avaimien mukaisesti [22].

Transformer-arkkitehtuuria hyodyntéava neuroverkko laskee eri painot eri verkon
syotteille niin, ettd saadaan muodostettua voimakas induktiivinen harha.

Transformer-arkkitehtuurien nimitys transformer (suom. muunnin) tulee siité,
ettd arkkitehtuurissa muunnetaan syotevektorit tietysta esitystavasta uuteen esitys-
tapaan siten etta se soveltuu paremmin ongelman ratkaisuun.

Yleinen approksimaatiolause (engl. Universal Approzimation Theorem) osoittaa,

etta yksikerroksinen rajoittamattoman monen parametrin neuroverkko voi mallintaa
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mielivaltaista jatkuvaa funktiota milla tarkkuudella hyvénsa [11], [23]. Yun et al. [24]
ovat osoittaneet, ettd transformer-arkkitehtuuri on universaali approximaatio jat-
kuville ja permutaatioekvivalenteille (engl. Permutation Equivariant) sekvenssisté-
sekvenssiin-funktoille, ja sijaintikoodauksien myoéta myos jatkuville sekvenssi
-sekvenssi-funktioille.

Alkuperéinen sovellusala transformer-arkkitehtuureille on ollut luonnollisen kie-
len késittely ja siihen liittyva koneoppiminen, mutta arkkitehtuuria voi soveltaa myos
kuviin seké vaikkapa proteiinirakenteisiin [11], aikasarjoihin [25] tai puheen tunnis-
tamiseen [26]. Kuvamuuntimia késitelladn kappaleessa 4.4.

Transformer-arkkitehtuurissa syotteend on joukko {x,} D-ulotteisia vektoreita
(missd n = 1...N), jossa yhteen vektoriin viitataan tokenina joka voi olla sana,
kuvan osa tai jokin muu syttedataan liittyvd elementti. Transformer eli muunnin
muuttaa syotteena saadut vektorit x,, uuteen muotoon y, esittden ne lineaarikom-

binaationa

N
Yn = Z AmnXm (41)
m=1

siten, ettd parametreille a,,, > 0, joita kutsutaan huomiopainoksi (attention weight)
patee ehto ZnN:1 Gmn = 1. Huomiopainon arvo riippuu siitd kuinka térked tietty
token on, joten jos ei ole tdrked niin arvo on ldhelld nollaa. Jos parametrin arvo
amn = 0, niin se tarkoittaa sitd ettd parametrille ei tehdd minkaénlaista muunnosta.

Esitetty kaava 4.1 voidaan esittda matriisimuodossa
Y = XXT. (4.2)
Huomiopainojen méérittely perustuu siihen, miten lahelld kaksi vektoria x,, ja xy,

ovat toisiaan normalisoituna softmaz-funktiolla.

L,
ZmZI 61L’p<l’ml’n)
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Softmax-funktion tarkoitus transformer-arkkitehtuurissa ei ole laskea todenna-
koisyyksid vaan ainoastaan normalisoida huomiopainot sopivaan muotoon. Koska
painojen lineaarikombinaatio kaavassa 4.1 voidaan esittdd matriisimuodossa kuten

kaavassa 4.2 esitetddn, niin kaavalle 4.3 saadaan esitysmuoto

Y = Softmaz[XX"')X, (4.4)

jossa Softmax[L] normalisoi syoteend saadun matriisin siten, ettd jokaisesta mat-
riisin L elementistd eksponentin ja normalisoi jokaisen rivin itsendisesti siten etta
summaksi muodostuu yksi.

Kaavan 4.4 avulla transfromer-arkkitehtuurin verkko ei kuitenkaan voi vield op-
pia mitédan, koska se ei sisalla mitdan opittavia parametreja. Kaavaan voidaan lisata
kokoa D x D -kokoinen matriisi U, joka kiyttaytyy kuin kerros tavallisessa neuro-

verkossa. Talloin muunnokselle saadaan muoto

Y = Softmaz[XUUTXT]XU, (4.5)

jonka ongelmana on kuitenkin matriisin XUUTXT symmetrisyys, kun huomiome-
kanismissa olisi syytd huomioida asymmetrisyys, jotta malli voi oppia joustavam-
min. TAmén vuoksi méadritelladn erikseen kysely (query), avain (key) ja arvo (value)

matriisit, joilla on omat itsendiset lineaariset transformaatiot

Q=XW® (4.6)
K = XW® (4.7)
V =XWW, (4.8)

jossa matriisit W@, W& ja WM ovat painoja, joiden arvot opitaan arkkitehtuu-
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rin myohemmaéssa vaiheessa. Matriisien koot on valittava siten, ettd niiden valilla
voidaan laskea pistetulot. Naiden matriisien avulla yhtélo 4.4 voidaan esittdd muo-
dossa

Y = Sot fmaz[QK']V. (4.9)

Visuaalisesti matriisin QK” laskenta tapahtuu kuvan 4.2 mukaisesti. Néiden poh-
jalta voidaan muodostaa elementit, joiden avulla voidaan muodostaan transformer-
arkkitehtuurin pohjalta tehtdvid neuroverkkoja [11], [22]. Naita kisitelladn seuraa-

vassa kappaleessa.

4.2 Transformer-kerrokset

Edellisessa 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 monipéinen huomio (engl. multi-head attention).

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

Y = Attention(Q,K, V) = Softma:c[Q—KT]V (4.10)
) Y - m 7 *

joka tarkoittaa kiytinnossi sitd ettéd mekanismi laskee ensin matriiseille Q sekd Q7
matriisitulon, joka skaalataan arvolla \/Dj, ja timi kerrotaan matriisilla V. Tata
kutsutaan myos skaalatuksi pistetulo-itsechuomioksi ( engl. scaled dot-product self
attention) ja se on esitetty algoritmissa 2 [11], jossa riveilld 1-3 on kaavojen 4.6 - 4.8
kaavat, ja lopullinen palautusarvo algoritmista on 4.9.

Kaytannossa yksittdinen itsehuomiokerros itsessédn ei riitd arkkitehtuurin poh-
jaksi, koska se saattaisi aiheuttaa sen ettéd eri piirteet olisi laskettu vain keskiar-

voilla. Tamén ongelman korjaamiseksi kidytetddn monipéistd huomiota, joka koos-
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Output
Probabilities
Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm  J<~
[ Add & Norm | -
L6 ¢ Mo Multi-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
—
Nx Add & Norm
f—>| Add & Norm l Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
1 1t
\_ J \. _J)
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Kuva 4.1: Transformer-arkkitehtuurin rakenne. Kuvan ldhde: [22]

tuu useammasta itsenéisesti oppivasta itsehuomiosta, jotka yhdistetdan. Monipéinen

huomio esitetdan siis muodossa

MultiHead(Q, K,V) = Concat(head,, . . ., head, )W?, (4.11)

missd head; = Attentian(QW?,KWiK ,VWQ/ ), jossa Q,K ja V ovat kaavoista
4.6 - 4.8 saadut arvot ja matriiseille pitee W2 € Rimoderxdi K ¢ Rimoderxds
WY € Rimodarxdv jq WO g RhdvXdmoder T opuksi saadut projektiot vield skaalataan
uudestaan kiyttden skaalattua itsehuomiota, siten etta sille tehddan vield lineaari-
nen transformaatio kiyttden painomatriisia W, jolloin saadaan lopullinen muoto
monipaiselle huomiolle.

Huomiomekanismia kiytettaessd on mahdollista, etta kyselymatriisi Q seké avain-

ja arvomatriisit K ja 'V tulevat eri syotteistd. Kadnnoksissa tdmé voi tarkoittaa esi-
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/M

x\ﬂ@l

Kuva 4.2: Huomion laskeminen sy6tematriisista X

merkiksi sité, ettd Q on peraisin lahdekielisesta datasta sekd K ja 'V kohdekielisesté
[27] tai niin, ettd data on multimodaalista eli sydtteend saadaan kuvaa ja tavoitteena
tuottaa tekstia [28]. Tatd kutsutaan termilld ristihuomio (engl. cross-attention).
Kuvassa 4.1 esitetdén transformer-arkkitehtuurin rakenne alkuperéisen [22| ar-
tikkelin mukaan. Arkkitehtuuri on dekooderi-enkooderi-arkkitehtuuri, jossa enkoo-
deri koostuu kuudesta kerroksesta, joissa kussakin kerroksessa on kaksi alikerrosta
joista ensimméinen monipéinen huomiokerros ja toinen on sijaintiriippuvainen ( engl.
position-wise) taysin myotakytketty verkko, siten ettéd jokaisen alikerroksen yhtey-

dessd on myos jaannosyhteys, jota seuraa normalisointikerros siten etté

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

X = LayerNorm[M LP(Z) + Z], (4.13)

jossa M LP on monikerroshavaitsin. Dekooderi-kerros vastaa muuten enkooderia,
mutta siinéd on liséna viela kolmas alikerros, jonka syotteend on enkooderikerroksen
ulostulo jolle tehdddn monipadhuomion laskeminen. Tadméa monipédinen huomioker-
ros on muokattu peitoksilla (mask) niin, ettd sijainnit eivit muutu, jolloin voidaan
varmistua ettd ennusteet riippuvat ainoastaan tunnetuista sijainneista [22].

Koska transformer-arkkitehtuurissa ei mallinneta syotteiden toistuvuussuhteita,

syotevektorin sijainnit on koodattava jotenkin malliin mukaan. Tdmén vuoksi mal-
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lissa on mukana sekéd enkooderissa ettd dekooderissa sijainnin enkoodaus (kuvassa
4.1 Positional encoding) joka huolehtii mallissa siitd, ettd malli huomioi syotteend
saatavien tokenien jarjestyksen, siten etté sijainnit koodataan mukaan malliin mu-
kaan jaksollisilla siniaalloilla, suhteessa sijaintiin pos seké kulloiseenkin dimensioon

1, siten etta

PE(pos 20y = sin(pos /10000 dmedel))

PE(pOs,2i+1) = COS(pog;/1()[)(]()(Qi/drnodel))7

jossa dpeqer 0N upotusvektorin (engl. embeddings) ulottuvuus.

Ohjelmalistaus 2 Skaalattu itsehuomio[11]
Sydte: Joukko tokeneita X € RV*P Painomatriisit {W@, WH} ¢ R¥x ja

Wv c [RDXDU
Tulos: Attention(Q, K, V)

1: Q = XW(q)
2: K=XW®
3: K=XW®

4: return Attention(Q, K,V) = Softmax[?}%}V
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Ohjelmalistaus 3 Monipéinen itsehuomio|11]

Syote: Joukko tokeneita X € RV*P Kyselyiden painomatriisit {qu) . .W§LQ)}

, Avainten painomatriisit {ng) . .Wgﬁ)}, Arvojen painomatriisit {ng) . .Wg)},
Ulostulon painomatriisit {W{” ... W)}

Tulos: Y € RV*D

1: forh=1...H do
2 Qu=XWY
3 K,=XW®"
£ Vy=XWW

5: H; = Attention(Qp, Kj, V) = Softmax <QhKf> vV,

5

6: end for
7. H= Concat(Hy,...,Hy)
8: return Y (X) = HW®©

4.3 Transformereiden taksonomia

Edellisessé osioissa késitelty transformerin perusrakennetta ja kerrokset ovat tarkeitéa
rakennuspaloja myos muille transformer-malleille. Lin et al. [29] esittdd transforme-
reille taksonomian, jonka avulla niitd voidaan jaotella. Moduulitasolla tarkoitetaan
sellaisia variantteja, joissa yhden moduulin sisillé on tavallisten huomiomekanismien
ja taysin kytkettyjen kerroksien sijaan jotain muuta tai sijaintikoodaus toteutetaan
eri tavalla. Arkkitehtuuritason muutokset tarkoittavat sité, ettd yhden transformer-
verkon lohkoja késitellaan eri tavalla kuin tavallisessa transformerissa esimerkiksi
niin, ettad lohkojen vililla on paluuyhteyksia tai kevyempia rakenteita. Esikoulutet-
tujen mallien kategoria siséltaéd esikoulutetut kooderit ja dekooderit kuten erilaiset
GPT- ja BERT-mallit [30]. Transformerin sovellusalan perusteella jaetut mallit liit-

tyvét joko tekstiin, kuviin tai vaikkapa déneen ja niiden kasittelyyn.
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Téssé tyossa olemme kiinnostuneita tavallisten transformer-mallien lisédksi vain
kuvamuuntimista seké erityisesti semanttiseen segmentointiin kehitetyisté malleista,

joita kasitelladn myShemmin.

4.4 Kuvamuuntimet

Alkuperiinen [22] transformer-arkkitehtuuri on kehitetty luonnollisen kielen késit-
telyd varten, mutta vastaavan idean pohjalta on rakennettu myos malleja kuvien
késittelyyn. Tésséd yhteydessa kasitelldan yksinkertainen VISION TRANSFORMER
VIT-malli [31], seké kehittyneempié malleja kuten DEIT [32], BEIT [33] sekd SWIN
TRANSFORMERS [34].

Yksinkertainen, alkuperadinen kuvamuunnin perustuu ideaan, jossa kaksiulottei-

IRH><W><C’

nen kokoa x, € oleva kuva muutetaan yksiulotteisiksi litistetyiksi 2d-

vektoreiksi x, € RNV*(P*€)

siten, ettd (H, W) on alkuperidisen kuvan resoluutio, C
on kanavien méaird ja N = HW/P? on transformer-malliin meneviin sydtteen mer-
kityksellinen koko, mutta malli itsessddn kiayttaa joka kerroksessa latenttia vektoria,
jonka pituus on D joten syote on kuvattava tdman pituisena.

Kuvamuuntimen mallissa kdytetdan samankaltaista ideaa kuin luonnollisen kie-
len kisittelyyn kehitetyssda BERT-mallissa [30], [31], jossa kiytetdén erityistd [CLS]-
tokenia merkitsemaan malliin tulevat syotteet. Mallissa tama esitetadn matemaat-
tisesti muodossa z) = Xass, joka on mallin viimeiselld kerroksella. Kuvien kak-
siuloitteisesta (tai kolmiulotteisesta, jos virikanavat otetaan huomioon) luonteesta
huolimatta sijainnin koodaus ViT-kuvamuuntimessa tapahtuu yksiulotteisella sijan-
tikoodauksella, koska kaksiulotteinen ei tuo malliin lisda hyotyja.

Mallin enkoodauskerros siséltad [22] mukaisesti vaihdellen monipéisen itsehuo-
mion (MSA, engl. Multihead Self-Attention) sekd MLP-osion. Ennen jokaista kerros-

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

jaannosyhteys. Kerroksen normalisointi tarkoittaa sita, etta syotteet normalisoidaan
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kerroksen aktivointifunktion suorittamisen jilkeen, ennen kuin tulos annetaan syot-
teend seuraavalle kerrokselle [35].
Matemaattisesti kuvamuunninneuroverkko voidaan esittiaa neljalla kerroksella si-

ten, etta

X0 = [Xelass; XII)E; Xf,E; . ;x:f)vE] + Epos (4.14)
z') = MSA(LN(z;_1)) + 211 (4.15)

z;= MLP(LN(Z))) + 7/, (4.16)

y = LN(z}), (4.17)

missa E € [RPQ'C)XD, E,.s € RN+DXD 35 1 =1... L. ViT-mallin rakenne on visuali-
soitu kuvassa 4.3.

Dosovitskiyn et al. [31] esittdméa alkuperdinen kuvamuunnin ei toimi hyvin, jos
sen kouluttaa riittaméattomalla maaralla dataa. Touvron et al. [32] ovat luoneet alku-
perdisen kuvamuuntiminen pohjalta DEIT-mallin joka perustuu siihen, ettd mallin
opettaminen perustuu tietdmyksen siirtoon (engl. knowledge distillation) siten, etta
mallissa on CLS-tokenin liséksi erityinen siirtotoken (engl. distillation token), jonka
tarkoituksena on mahdollistaa se, ettd verkko oppii opettajaverkon ulostulokerrok-
selta kuitenkin tdydentéden verkon luokkavektoria. DEiT-mallissa isehuomiokerrok-

sen péaalld on eteenpéinkytketty verkko.
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Kuva 4.3: ViT-mallin rakenne. Kuvan lahde: [31]



5 Transtformerit kuvien luokittelussa

ja tunnistamisessa

Luvussa 4.4 esiteltiin kuvamuuntimet eli transformer-arkkitehtuurit, jotka on kehi-
tetty kuvadatan kasittelyyn. Téssa luvussa perehdytéddn kuvien luokitteluun seka
tunnistamiseen seké kiydadn lapi transformer-arkkitehtuureiden erityispiirteita néi-

den ongelmien ratkaisemiseen.

5.1 Kuvien luokittelu ja kohteen tunnistus

Kuvien luokittelulla (eng. Image classification) tarkoitetaan ongelmaa, jossa joukko
kuvia luokitellaan kategorioihin sen perusteella mitd kuvat esittavit. Johdettuna
luvun 2 koneoppimisen maaritelmésta tama tarkoittaa sitd, ettd on olemassa joukko
D = {(x1,%1),---,(xi,y;) kuvia x; seké niihin liittyva luokka y; € C, jossa on C on
joukko mahdollisia kategorioita kuvajoukossa. Kuvan x; luokittelu on siis tehtava T,
jossa estimoidaan funktiota f : REXWxE — f( 1}C,

Joissain tapauksisssa yksittaisen luokan sijaan on tarpeen tunnistaa kuvista nis-
sé esiintyvia kohteita kuten vaikkapa autoja, kasvoja tai eldimia. Tata kutsutaan

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

fo o REWXE 410, l]AXA x{1,..., C}AXA x ([R4)AXA’ (5.1)
—_
pi;€[0,1] yiije{1,...,.C} §;;E€RA

jossa A on ankkurialueiden lukumééré, C' mahdollisten luokkien lukumé&éaréd. Ankku-
rilaatikolla tarkoitetaan aluetta, jolla jokin kohde voi kuvassa olla eli ne ovat ehdo-
tuksia sille misséa tietty kohde voisi sijaita. Jokaisella kandidaattilaatikolle lasketaan
todennékoéisyys p;; € [0, 1], kategoria y;; € {1,..., C} seké kaksi kaksiulotteista leik-
kausvektoria d;; € R*, jotka asetetaan kohteen keskiosan péélle siten ettd saadaan
kohteen ylévasen ja alaoikea kulma. [17]

Konvoluutioneuroverkkoihin perustuva luokittelu ja tunnistus perustuu hyvin
syviin neuroverkkoihin, jotka on koottu luvussa 3.6 esitetyisté konvoluutioneurover-
kon blokeista. Tunnettuja malleja on esimerkiksi VGG [36] , GoogLeNet [37] seki
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 seké késiteltiin haasteita seké
miten kuvamuuntimia saadaan paremmiksi esimerkiksi tietdmyksen siirron avulla,
kuten DEIT-mallissa. Sekd VIT ja DEIT on erityisesti kuvien luokitteluun soveltu-
via malleja. Téssé osiossa késittelen nédiden lisdksi monimutkaisempia malleja, jotka
soveltuvat sekd kuvien luokitteluun etta kohteen tunnistamiseen kuvasta, koska mo-
net mallit soveltuvat molempiin tehtédviin. Vaativampi, semanttisen segmentoinnin
tehtéava esitellddn luvussa 7. Taulukossa 5.1 esitetddn téssa tyossa kasittellyt kuva-

muuntimet sekd tehtavit, joihin alkuperéisista artikkeleista 16ytyy maininta. Naisté
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malleista Swin Transformer on monipuolisin ja pystyy sekd luokitteluun, tunnista-
miseen ettd semanttiseen segmentointiin. Tahan tyohon valittiin eri arkkitehtuureita
tekemélla haku Scopus-tietokantaan "image classification”AND transformers.

BEIT [33] eli Bidirectional Encoder representation from Image Transformers on
luonnollisen kielen kasittelyyn luodun BERT-mallin idean pohjalta kehitetty mal-
li, joka perustuu peitettyjen kuvien mallintamiseen (engl. Masked Image Modeling),
jossa kuvat jaetaan kahteen erilaiseen syotteeseen mallille: seka peitteita, ettd ta-
vallisia sy6tteité siten, ettdi C-kanavainen ja (H,W)-kokoinen kuva z € RI*WxC
jactaan N = HW/P? osaan, siten etté yksittdinen osa x? € RNx(P*0) jossa P on
yksittiisen erdn resoluutio. Kuvaosiot {xP}¥, litistetdiéin vektoreiksi joille tehdéin
lineaarinen projektio. BEIT-malli soveltuu sekéd kuvien luokitteluun ettd semantti-
seen segmentointiin.

SWIN TRANSFORMERS eli Shifted Window Transformers on kuvantunnistusteh-
tavia varten kehitetty transformer-arkkitehtuuri, jonka tavoitteena on toimia tehok-
kaana runkona erilaisille tehtaville. Mallissa kuvat jaetaan epalimittéisiin palasiin
siten, ettéd tavoitteena on hiearkinen esitystapa kuvan ominaisuuksille jossa kuvien
koko pienenee mitéd syvemmélle verkossa edetdén, samaan tapaan kuin esimerkiksi
konvoluutioverkoissa VGG tai ResNet. Mallin padrakennuspalanen on niin kutsut-
tu Swin Transformer Block, joka perustuu tavalliseen monipéiseen huomioon (esi-
tetty kaavassa 4.11 ja algoritmissa 3), jota seuraa MLP-kerros seké kerroksen nor-
malisointi (LN). Itsehuomio lasketaan limittéaisille lohkoille, siten ettd normaalinen
huomiomekanismin nelillisen laskennallisen vaatimuksen sijaan saadaan laskennal-
lisesti tehokkaampi tapa laskea. Ikkunan siirtojen vuoksi osa yhteyksista kuvien vé-
lilld voi hévité, jolloin mallissa hyodynnetdan yhteyksia eri kerroksien valilla. SWIN
TRANSFORMERS mallia voidaan kayttdad niin kuvantunnistamisessa, luokittelussa
kuin semanttisessa segmentoinnissakin [34].

Taulukkossa 5.2 on esitetty téassa tyossd kuvailtujen mallien raportoidut tark-
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Tehtava Tutkimuksen tiedot
Malli | Luokittelu | Tunnistus | Segmentointi | Vuosi | Viittaukset
ViT X 2021 7883
DelT X 2021 3295
BelT X X 2022 432
Swin X X X 2021 12617

Taulukko 5.1: Transformer-mallien tehtévit sekd julkaisuvuodet ja viittaukset (vii-
tattu 1.11.2024)

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

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

kuudet ImageNet aineiston perusteella sekd NOISYSTUDENT eli erdédn EfficientNet-
mallin variaation tarkkuus. Monissa papereissa (esim. [31]) mallin tarkkuutta on
verrattu EfficientNet-mallin NoisyStudent-versioon, joten se valittiin mukaan tdhéan

vertailuun.



6 Transformerit semanttisessa

segmentoinnissa

6.1 Semanttinen segmentointi

Kuvien segmentoinnilla tarkoitetaan kuvien jakamista erilaisiin osiin esimerkiksi ku-
van osien, kuten reunojen tai eri virien perusteella. Semanttisella segmentoinnilla
tarkoitetaan tunnistustehtéivad, jossa kuvassa esiintyvét objektit pyritddn samankal-
taisesti tunnistamaan ettad rajaamaan. Koneoppimistehtavana tdma tarkoittaa sité,
ettd kuvan jokainen pikseli pyritdan luokittelemaan johonkin luokkaan. Semanttisel-
la segmentoinnilla on hyvin monenlaisia sovellusalueita. Ladketieteessd semanttista
segmentointia voidaan kiyttaé vaikkapa patologisten kuvien analysointiin, joihin esi-
merkiksi U-Net-malli [39] on alunperin kehitetty. Semanttista segmentointia voi hyo-
dyntéa solukuvien lisdksi my0Os tietokonetomografialla, rontgenilld tai ultradanelléd
saatujen kuvien tunnistamiseen jolloin menetelmaé voi kiyttaa vaikkapa erilaisten
kasvaimien tunnistamiseen liittyviat ongelmat. Esimerkiksi myohemmin esiteltava
U-Net-arkkitehtuuri on alunperin kehitetty biolddketieteellisten kuvien analysoin-
tiin. Toinen sovelluskohde kuvien segmentoinnille on kaukokartoitus, jossa aineisto-
na kiytetadn esimerkiksi satelliitilla otettuja kuvia. Tamén sovelluskohteita voi olla
esimerkiksi luontoon liittyvien muutoksien tarkastelu tai kuvissa néakyvien objek-

tien luokittelu. [13], [40], [41]. Kuvassa 6.1 esitetddn esimerkki SEGFORMER-mallin
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saamasta syoOtteestd, oikeasta segmentoinnista sekd mallin tekemésta ennusteesta.

Ensimmaiset algoritmit segmentointiin perustuivat Bayesialaiseen analyysiin se-
ki siihen, ettd kuvat analysoitiin eri virien nakokulmasta ja pyrittiin 16ytdméan
rajat. Konvoluutioneuroverkkojen myd6ta semanttinen segmentointi voidaan toteut-
taa yhden neuroverkon avulla [13|. Transformer-arkkitehtuurin yleistymisen my6té
my0s sithen perustuvia verkkoja on kehitetty ja sovellettu.

Semanttisen segmentoinnin algoritmeja voidaan arvioida erilaisilla metriikoilla.
Nopeus millisekunteina kertoo kuinka nopeasti malli pystyy tekemadn péadttelyn
ja se raportoidaan tyypillisesti millisekunteina. Tarkkuus mitataan keskiméaraisel-

14 IoU-arvolla (Intersection over Union), joka voidaan médritelld kaavalla MIoU =

% Zf:o S Pii+;f:0 P B jossa k on luokkien lukuméérd, P;; on kategorian ¢ pik-
selit luokiteltuna kategoriaan j, F;; oon oikeat positiiviset ja Pj; ja Pj; ovat vaarat
positiiviset ja negatiiviset luokittelut. Tarkkuus voidaan laskea my0s pikselitasol-
la, keskiarvona tai painottaen frekvensseji [42|. Semanttisessa segmentoinnin mal-
leissa voidaan kayttdd havikkifunktiona myos pikseleittdin laskettu ristientropiaa
CEloss(p,q) = — >y pilog(g:), jossa p; on oikea pikselin luokka ja ¢; mallista tullut
ennuste. Tatd voidaan myos muokata painottamalla entropiaa painolla w;. Biolda-

ketieteellisessé kuvantamisessa kiaytetddn niin kutsuttua dice loss-menetelmad, joka

esitetdan matemaattisesti muodossa

2 ZZN Digi

D= ,
Sy g

(6.1)

jossa lasketaan yhteen N ennustettua vokselia (pikselin vastike kolmiulotteisissa ku-
vissa) siten, ettd p € P on ennustettu arvo sja g; € G on totuus (engl. ground truth)
[43]. Ladketieteellisissé sovelluksissa kéytetadn pikselien sijaan vokseleita, koska mo-

net sovellusalueet kuvaavat kudoksia kolmiulotteisesti.
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Syote Ground Truth-kuva Ennuste

Kuva 6.1: Esimerkki Segformer-mallin syttteesté ja tuloksesta

6.2 Konvoluutioverkkoihin perustuva
semanttinen segmentointi

Yksinkertaisin tapa lahestya semanttista segmentointia konvoluutioneuroverkkojen
avulla olisi tehdd verkko, joka ottaa syttteend haluttuun pikseliin keskitetty ne-
li6 kuvasta ja luokitella se oikeaan luokkaan. Taménkaltaisen verkon kiyttdminen
vaatisi erittdin paljon laskentatehoa eiké olisi tarpeeksi tehokasta. Konvoluutioneu-
roverkoissa kuvan ominaisuuskarttojen koko pienenee verkon kerroksissa edetessi,
jolloin verkon parametrien méaara pysyy tarkoituksenmukaisena ja kuvista saadaan
tunnistettua isompia piirteita [11].

Téysin konvolutionaaliset verkot (engl. fully convolutional network, FCN) ovat
neuroverkkoja, joissa konvoluutioneuroverkoista poiketen puuttuu viimeisen téysin
yvhdistetty kerros ja se on korvattu konvoluutiokerroksella. Yleiset syvat neuroverkot
laskevat yleisen, epélineaarisen funktion mutta verkot joissa on pelkistdan konvo-
luutiokerroksia muodosta epélineaarisen filtterin jota kutsutaan yleisemmin taysin
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 tédysin yhdistetystd kerroksesta ta-
kaisin konvoluutiokerrokseksi. Lisdksi malliin lisdttin 21-ulotteinen, 1 x 1 -kokoinen
konvoluutio joka vastaa kiytettdvin PASCAL-datajoukon luokkien méaréiéa, jonka
jalkeen liséttiin dekonvoluutiokerroksia jotka kasvattavat (up-sampling) kuvaa vas-
taa pikselien maaraé ulostulokerroksella. Artikkelin pohjalta parhaat tulokset saa-
vutettiin VGG-rungolla.

Toinen yleisesti kiytetty neuroverkkoarkkitehtuuri semanttiseen segmentointiin
on U-Net, jossa syotedatan ulottuvuutta (H,W) pienennetéén ja ja kasvatetaan
symmetrisesti, siten ettd jokainen alentamiskerros (down-sampling) on liitetty vas-
taavaan kasvattamiskerrokseen [11].

Kolmas semanttiseen segmentointiin kiytetty menetelma on laajentava konvoluu-
tio (dilated convolution), jossa konvoluutio kasvattaa vastaanottavaa kenttaa (recep-

tive field) pitden kuitenkin parametrien médrén samana [44].

6.3 Transformer-arkkitehtuurin perustuva semant-
tinen segmentointi

Kappaleessa 4 esitettiin yleisesti transformer-arkkitehtuuri sekd muutamia tyypil-
lisimpié arkkitehtuureita konendkotehtaviin. Pelkét transformer-mallit eivét sellai-
senaan sovellu segmentointitehtaviin, koska niiden dekooderikomponentti ei sovellu
sithen [45]. Semanttiseen segmentointiin on kehitetty transformer-pohjaisia arkki-
tehtuureita, jotka tehtéviin soveltuvat. Tyohon valitut semanttisen segmentoinnin
muunntimet valittiin mukaan ldhteestd [41], johon oli koottu erilaisia malleja seké
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 jélkeen. Ta-

voitteena oli valita mukaan sellaiset mallit, joista 10ytyi IoU-arvot yleisimmisté 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 seka viittauksia. Taulukossa 6.1 on esitetty mallit viittausmaarineen seka
datajoukot, joilla niitd on testattu.

Téahan tyohon olen valinnut esiteltéviksi kolme semanttista segmentointia var-
ten suunniteltua kuvamuunninta, jotka ovat SETR eli Segmentation Transformer,
SEGMENTER sekd SEGFORMER. SWIN TRANSFORMERS esiteltiin jo kuvamuunti-
mien yhteydessd. On olemassa myos monimutkaisempia ratkaisuja, mutta ne jite-
taan tassa yhteydessd huomioimatta.

SEGMENTATION TRANSFORMER eli SETR-malli on enkooderi-dekooderipohjai-

|RH><W><3

nen transformer-malli kuvien segmentointiin, joka ottaa syotteen kuvan x € ,

joka alennetaan ominaisuuskartaksi jolle zy € R16> 163, TAméin perusteella saadaan

H w _ HW

ominaisuussyote Z pituudella L = {5 X 3¢ = %5,

jolloin transformerin ulostu-

lo voidaan muuntaa samankokoiseksi. Jotta saadaan aikaiseksi % kokoinen syote,

kuva pitaé jakaa 1% X T”g—kokoisiksi palasiksi paloiksi p. Jokaiselle palaselle p teh-
diin lineaarinen kuvause f — e € R® kuvaus, jolle enkoodataan palasen spatiaa-
linen informaatio kiyttden upotusvektoria p;, jolloin lopullisen syotteen muoto on
E = e+ p1,...,er +pr. Mallin toiminta perustuu luvussa 4 esitettyjen muunti-
mien perustoimintaan. Jokainen syote F annetaan enkooderille, joka pyrkii oppi-
maan kuvan piirteitd siten, ettd jokaisella transformer-kerroksella on oma havait-
seva kentté. Enkooderikerros koostuu L.-kerroksesta MSA- ja MLP-kerroksia, jois-

ta jokaiselle kerrokselle annetaan syotteend kolmikko (query, key, value) siten, etta

query = Z'""W,, key = Z"'Wy ja value = Z'7'W,, jossa W,/W, /W, ovat



6.3 TRANSFORMER-ARKKITEHTUURIN PERUSTUVA SEMANTTINEN
SEGMENTOINTI 43

opittavia parametreja. SETR-muuntimen itsehuomio ja monipdinen huomio vastaa-
vat normaalien muuntimien kerroksia, mutta ne ovat kerrottu parametrilla Z!~!.
SETR-mallista on olemssa kolme eri varianttia: naive upsampling (naive), progres-
sive upsampling (pup) sekd multi-level feature aggregation (MLA ). NATVE-variantin
dekooderi kuvaa ominaisuudet Z% luokkien lukumiirii vastaavaan ulottuvuuteen
kdyttaen yksinkertaista kaksikerroksista verkkoa, jossa 1 x 1-konvoluutio sekd norma-
lisointi RELU-aktivoinnilla seké toinen 1 x 1-konvoluutio, jonka jilkeen sytte kasva-
tetaan alkuperaisen kuvan kokoon ja luokittelu tehdaan kayttaen pikselikohtaista ris-
tientropiaa. Progressive upsampling-variantissa vaihdellaan konvoluutio-operaatiota
sekd kasvattamista siten, ettd kasvattaminen rajoitetaan kuitenkin vain kaksinker-
taistamiseeksi. Tamin johdosta tarvitaan nelji operataatiota koosta Z! = % X II/V—G.

Kolmas variantti on nimeltddn Multi-level feature Aggregation eli MLA, jossa
syotteend saadaan ominaisuuksien esitykset Z"m € {LM, 2%, oM Lﬁ} M:sté eri

tasaisesti jakautuneesta kerroksesta niin, ettd saadaan eri ryhméa jotka ovat erikois-

tuneet eri kerroksiin. Joka kerroksen ominaisuudet Z' muutetaan koosta % x C

¥ x C. Tamén jilkeen kolmikerroksista verkkoa (1 x 1, 3 x 3 ja 3 x 3)

kokoon % X
sovelletaan ensimmaiseen ja kolmanteen kerrokseen ja resoluutio kasvatetaan nelin-
kertaiseksi kolmannen kerroksen jalkeen. Eri kerroksien vilisia suhteita parannetaan
elementtitason yhdistdmiselld ensimamisen kerroksen jélkeen, jonka jalkeen kerrok-
seen sovelletaan 3 x 3-konvoluutiota ja lopulta kaikki kerrokset yhdistetdian kanavit-
tain ja kasvatetaan nelinkertaiseksi jotta saadaan tdysi resoluutio. [46].
SEGMENTER-mallissa [47] kuva z € RT>*W*C jossa H x W on kuvan koko ja C
kanavien méiri, jaetaan sydtteeksi x = [xy, ..., x,] € RV*F X0 jossa P on osan ko-
ko samaan tapaan kuin alkuperéiisissa kuvamuuntimissa, DEIiT tai BEiT -malleissa.
Syote litistetddn yksiulotteiseksi vektoriksi ja sille tehddén lineaarikuvaus seka si-
jainnin enkoodaus, joka lisdtdéan syotteeseen alkioksi xq. Transformerin enkooderi-

kerros koostuu L-kerroksesta, joiden pohjalta tehdadn kontekstuaalinen enkoodaus
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z;, € RV*P. Jokainen kerros sisiltdd monipiisen itsehuomion (MSA) jota seuraa

MLP-kerros normalisoituna seké jaadnnosyhteys, siten etta

;1 — MSA(LN(Z1_1>> +Z; 1 (62)

zZ;, = MLP(LN(aZ_l)) +a;,_ 1. (63)

Mallissa MSA lasketaan 4 esitetyllda monipéisen itsehuomion kaavalla ilman poik-

keuksia. Mallin dekooderi muuttaa sekvenssin koodattuja arvoja zy € RV*P

seg-
mentointikartaksi s € RI*WXEK missi K on luokkien lukumiird. 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-
distdd ominaisuuksia seké transformer-malleista ettd MLP-malleista. Mallin enkoo-
deri perustuu transformereihin ja sen tehtavina on generoida kuvasta seké hienota-
soiset matalan resoluution, ettéa karkeat suuren resoluution ominaisuudet. Mallin de-
kooderi on MLP-malli, joka yhdistdd nama ominaisuudet lopulliseksi segmentointi-
maskiksi. Toisin kuin alkuperéisessé [31] ViT-mallissa, Segformerissa kiytetdén 4 x 4
kokoisia palasia mallin syotteend, koska ne soveltuvat paremmin tihein ennustami-
sen tehtavaan jollainen semanttinen segmentointi on. Mallin enkooderi saa syotteenéa
H x W x 3-kokoisia kuvia, jotka lohkotaan 21% X % x (;-kokoisiksi hierarkisik-
si ominaisuuskartoiksi, joissa i € {1,2,3,4} ja Ciy1 > C;. Mallissa hyddynnetdin
tavallista itsehuomiokerrosta, mutta sitd tehostetaan jotta se olisi laskennallisesti
nopeampi siten, ettd syotteend annettavan sekvenssin kokoa muutetaan. Viimeinen
komponentti enkooderissa on Mix-FFN-kerros, joka saa syotteend ominaisuudet x;,
itsehuomiolta ja maaritellddn x,,, = MLP(GELU(Convsxs(MLP(X;,)))) + Xin.
Mallin kehittédjien mukaan 3 x 3-konvoluution avulla voidaan yllapitda sijaintitietoa

mallissa. Mallin dekooderi on kevyt MLP-verkko, joka méaritellddn nelikerroksisene-
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likerroksisena siten ettd ensimmaéisen kerroksen tehtdvana yhtendistdd ominaisuuk-
sien F; ulottuvuudet, toinen kerros kasvattaa ja yhdistdd ominaisuudet, kolmas ker-
ros sulattaa (engl. fuse) yhdistetyt ominaisuudet ja viimeinen kerros luo lopullisen

segmentointimaskin. Matemaattisesti tdma esitetddn niin, etté

~

F; = Linear(C;, C)(F),Vi (6.4)

F;= Upsample(% X %)(FZ),VZ (6.5)
F = Linear(4C, C)(Concat(F;), Vi (6.6)
M = Linear(C, Nys)(F), (6.7)

jossa Linear(C;, 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, ettd monet
transformer-pohjaiset semanttisen segmentoinnin mallit ovat perustoiminnaltaan
hyvin samankaltaisia, johtuen siitd ettd jokainen perustuu ldhtokohtaisesti samaan
huomiomekanismiin. Erot malleissa seka niiden toteutuksissa liittyvét syotteisiin se-
ké sithen malleissa hyodynnetéaéan opittavia parametreja tai muita neuroverkkokom-
ponentteja kuten MLP:ta tai kerrosnormeja (LN). Lisdksi syotteend kiytettévien

kuvien lohkomisessa on jonkin verran eroja mallien vélilla.

6.4 Menetelmien erojen tarkastelu

Edellisessé osiossa esiteltiin kaksi téysin konvoluutionaalisiin verkkoihin ja nelja
transformer-arkkitehtuuriin perustuvaa semanttisen segmentoinnin algoritmia. Se-
manttisen segmentoinnin tehtévissa algoritmeja vertaillaan tyypillisesti mIoU-arvolla

kiyttden tunnettuja datajoukkoja PASCAL VOC, Ade20k ja Cityscapes. PASCAL
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VOC on objektien luokitteluun tehty datajoukko, joka on kehitetty kuvantunnis-
tusalgoritmien paremmuuden selvittamiseen niin luokittelussa, tunnistamisessa kuin
segmentoinnissakin kuvantunnistushaasteessa [49]. Ade20k-datajoukko on kehitetty
erityisesti kuvien semanttista ymmartamista varten ja sisédltda kuvista luokittelut
siitd, mihin luokkaan kuvan elementit kuuluvat [50]. Cityscapes-datajoukko on eri-
tyisesti katukuviin keskittyva joukko, jossa annotoidut kuvat ovat on otettu eri kau-
pungeista FEuroopassa [51]. Taulukossa 6.2 on esitetty téssi vertailussa kiytettyjen

aineistojen koot ldhteen [50] mukaan.

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

Taulukko 6.2: Segmentointidatajoukkojen koot

Taulukossa 6.3 kuvataan tissa tyossi esiteltyjen mallien tuloksia nailla datajou-
koilla. Néiden tuloksien perusteella transformer-pohjaiset mallit parjaavat tasavaki-
sesti FCN-mallien kanssa.

Mallien julkaisuissa esitetdén usein ablaatiotutkimus (engl. ablation study), joka
tarkoittaa sitd ettd mallista poistetaan tai muutetaan ominaisuuksia systemaatti-
sesti ja tarkastellaan mallia ndiden muutoksien jalkeen. Semanttisen segmentoinnin
menetelmissd voidaan vaihdella esimerkiksi runkoa tai mallin parametrien maaraa.

Algoritmisessa kompleksisuudessa transformer-arkkitehtuuriin perustuvat mallit
eroavat jonkin verran konvoluutioneuroverkoista. Transformer-kerroksen kompleksi-
suus on O(n? - d) ja konvoluutiokerroksen O(k - n - d?), jossa n on sydtteen pituus,
d kerroksen ulostulon ulottuvuus ja k konvoluutioverkon ydinfunktion koko [22].
Transformer-kerroksen kompleksisuus on neliéllinen suhteessa syotevektorin kokoon
ja lineaarinen ulostulokerroksen kokoon nahden, kun taas konvoluutiokerros on line-
aarinen konvoluutiokerroksen ydinfunktion sekd syotteen koon suhteen, mutta ne-

liollinen ulostulon suhteen.
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mloU
ADE20K Cityscapes Pascal VOC Léahde
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: Tyossa esiteltyjen mallien Intersection over Union arvot



7 Mallien empiirinen testaus

Edellé esiteltiin kirjallisuuden pohjalta kuvamuuntimien kayttoa seka kuvien luo-
kittelussa ettd semanttisessa segmentoinnissa, seka kiytiin lapi esitettyja tuloksia.
Tassé luvussa esitetdan kaytannon kokeen tulokset siité, miten hyvin mallit toimivat

hienosdadetylla esikoulutetulla verkolla.

7.1 Valitut mallit ja aineisto

Téssé tutkielmassa testataan seké transformer- etté konvoluutioverkkoihin perustu-
via malleja luokitteluongelmalla kiyttden tunnettua datajoukkoa seké esikoulutet-
tuja malleja.

Valitut mallit olivat VIT, SWIN TRANSFORMER sekd EFFICIENTNET BO, jot-
ka ovat kirjallisuudessa esitellyiltd tuloksiltaan hyvid. Vertailuun valittu ongelma
oli kuvien luokittelu eri luokkiin. Kuvien luokittelu valittiin vertailun tehtavéiksi
siksi, ettd se on konenddn tehtdvistd yksinkertaisin. Aineistona testissd kdytetdan
Cifar100-aineistoa [52]. Cifar-100 ainestossa kuvat on luokiteltu sataan erilaiseen

luokkaan.

7.2 Mallien koulutus

Mallien koulutus tehtiin hyodyntamalla kappalessa 3.4 esitettya hienosdatéa kuvan

7.1 prosessilla. Aluksi otetaan kiyttoon esikoulutettu malli, jossa on valmiiksi lasket-
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tuna painot tietylle aineistolle, téssa tapauksessa ImageNet-aineistolle. Muut kuin
mallin paéallikerros jadhdytetddn (engl. freeze) siten, etté sen painot eivit voi muut-
tua koulutuksen aikana vaan ainoastaan paallimmaéisen kerroksen painot lasketaan
uudestaan. Niin saadaan laskettua ennustetukset. Péillikerroksen kouluttamisen
jalkeen koko malli voidaan kouluttaa uudelleen, mutta téssa tyossa tdma jatettiin

tekemattéd. Valmiina malleina kdytettiin kirjastoista saatavia valmiita malleja.

7.2.1 Testien tekninen toteutus

Mallien toteutus toteutettiin kahdella erilliselld toteutuksella, joista ensimméinen
keskittyi transformer-mallien kidyttoon ja toinen konvoluutioneuroverkkojen kayt-
toon. Datan késittely toteutettiin luokalla, joka haki halutun aineiston Huggingface-
palvelun datajoukoista ja muutti sen testissa vaadittuun muotoon, riippuen mallista
ja sen vaatimasta muodosta riippuen. Datan kasittelyyn tarkoitettu luokka mahdol-
listi my6s muunnokset kuville, joita tarvittiin konvoluutioverkon toteutuksessa.

Sekd VIT ettd SWIN TRANSFORMER-mallien hienosdétod toteutettiin Hugging-
face Transformers-kirjaston [53] avulla, mutta mallit olisivat olleet saatavilla esi-
koulutetuilla painoilla myos esimerkiksi torchvision- tai Keras CV-kirjastoista. Hug-
gingface Transformers-kirjasto tarjoaa kuvien esiprosessointiin valmiit tiedot, jolloin
mallin hienosdadossa voidaan kayttad samoja parametreja kuin alkuperaisen mallin
kouluttamisessa. Jokainen kuva muutettiin kokoon (224, 224) ja normalisoitiin sek&
kuvankasittelyluokan avulla kuviin sovellettiin samoja muunnoksia kuin alkuperéi-
sessé esikoulutetussa mallissa. Naita on esimerkiksi normalisoitiin liittyvéit paramet-
rit arvoineen.

EFFICIENTNET B0O-mallin hienosdato tehtiin hyodyntamalla torchvision-kirjastosta
16ytyvaa 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 3x1075
Epokkien lkm )
Erakoko 16
Kuvan koko (224,224)
Tarkkuus 91,2% | 85,78% [ 82,01%

Taulukko 7.1: Ty6ssa tarkastellut mallit parametreineen

Normalisoinnin lisdksi malleihin ei tehty mitd&n datan muutoksia. Malleissa kéy-
tetyt parametrit on esitetty taulukossa 7.1. Mallien parametrit valittiin eri mallien

valilld yhtélaisiksi, jotta tulokset olisivat mahdollisimman vertailukelpoisia.

7.3 Tulokset

Mallien hienosaadon perusteella, ilman kattavaa hyperparametrien saatamistéa voi-
daan todeta etté sekd VIT ettd SWIN TRANSFORMER-pohjaisen mallin tarkkuus on
parempi kuin konvoluutioverkkoihin perustuvan mallin. Kirjallisuudessa esitettyjen
tuloksien, jotka on esitetty taulukossa 5.2, perusteella EfficientNet-mallin pitaisi
paihittdd Swin Transformer, koska kiytossd oli mallin ensimméinen versio. Tassé
kokeellisessa osuudessa ei kuitenkaan ole kiytetty samoja parametreja kuin kirjalli-
suudessa, joten eroja teoreettisiin tuloksiin voi esiintya. Yleisesti ottaen seké kokeel-
listen etta kirjallisuudessa esiintyvien tuloksien perusteella voi arvioida, ettd seka
transformer- ettd konvoluutioneuroverkot parjaavat hyvin luokittelutehtévissa. Mo-
lempien mallien koulutuksissa merkille pantavaa oli mallin kouluttamisen kesto, joka

oli yli 20 minuuttia kaikilla malleilla.
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Esikoulutettu
malli

Imagenet
datajoukko

Y

Muiden kuin
paallikerroksien
jaadytys

Y

Paallikerroksen
koulutus

Cifar-100
datajouko

|

o= =
. Koko mallin
_; koulutus
o uusilla
: ainoilla
L panems

Swin Transformers
EfficientNet

PyTorch

Kuva 7.1: Hienosdatoprosessin kuvaus



8 Yhteenveto

Téassé tyossa perehdyttiin transformer-arkkitehtuureihin konenéon eri tehtévissé,
sekd vertailtiin transformer-malleja konvoluutioneuroverkkoihin kirjallisuudessa esi-
tettyjen tuloksien ettd kokeellisin keinoin. Konvoluutioneuroverkkoihin verrattuna
transformer-mallit ovat monikayttoisempid, mahdollistaen erilaisten konenakéongel-
mien ratkaisemisen samalla mallilla kun taas konvoluutioneuroverkoissa kiytetadn
erikoistuneempia malleja. Mallien tarkkuudessa transformer-mallit parjaavat hyvin
konvoluutioneuroverkoille seké kuvien luokittelussa ettd semanttisessa segmentoin-

nissa.

8.1 Tulokset tutkimuskysymyksien valossa

Ensimmaéinen tutkimuskysymys oli selvittda miten transformer-arkkitehtuuri ero-
aa konvoluutioverkkojen arkkitehtuurista (TK1). Konvoluutioverkkojen periaattee-
na on hyodyntéaa kuvista 10ytyvid ominaisuuksia, jotka perustuvat kuvien vierekkéi-
siin pikseleihin sekd niiden vilisiin suhteisiin eli kuvien spatiaalisiin ominaisuuksiin.

Transformer-arkkitehtuureissa, joiden tausta on luonnollisen kielen késittelyssa,
mallien sy6tteend on vektori johon kuva on jaettu halutun sd&nnon mukaan: esi-
merkiksi esitellyssd ViT-mallissa kuva jaettiin 16 x 16-kokoisiin lohkoihin ja SWIN
TRANSFORMER-mallissa kuvia kasiteltiin hierarkisesti siten, ettd kuvien koko piene-
nee kun mallin kerroksissa edetdéan. Konvoluutioverkossa haluttuun lopputulokseen

paastaan kerroksissa tapahtuvien operaatioiden kautta, joissa esimerkiksi syotteen
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eli kuvan kokoa pienennetdén tai taytetdan. 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. Téssa tyossa esiteltiin huomiomekanismeista sekd skaalattu itsehuomio
ettd monipéinen itsehuomio. Molemmissa huomiomekanismeissa malli saa syotteena
matriisin X, jolle pyritddn 16ytaméain kolme painomatriisia W, W) seki W(@)
joiden arvot malli oppii. Ndiden matriisien skaalatun matriisitulon Softmaz-funktio
on skaalattu itsehuomio, ja néiden usealle arvolle laskettujen arvojen yhdistelméa
muodostaa monipéisen itsehuomion. Transformer-mallit perustuvat néiden yhdis-
telmille. Naiden lisdksi transformer-malleissa on oleellisena osana myos kerrosnormi
seki jadnnosyhteys normalisointikerroksen jélkeen (kaavat 4.12 sekd 4.13). Naiden
merkitys on tasapainottaa verkkoa ja vihentaa opetusaikaa. Myos konvoluutioneuro-
verkoissa kiytetadn jadnnosyhteyksia kerroksien valilla, esimerkiksi ResNet-mallissa
[54].

Téassé tyossa keskityttiin konendon sovellutuksiin, erityisesti luokitteluun kuin
semanttiseen segmentointiin, mutta néiden liséksi transformer-arkkitehtuuriin pe-
rustuvia malleja voidaan hyodyntdad myos muunlaisiin ongelmiin.

Toinen tutkimuskysymys oli selvittda miten transformer-arkkitehtuurin pohjalta
tehdyn neuroverkon suorituskyky eroaa state-of-art konvoluutioverkkoon kuvien luo-
kittelussa (TK2). Tyossé esitettyjen tuloksien perusteella transformer-arkkitehtuuriin
perustuvat mallit toimivat melko hyvin jo hyvin pienelld hienosdadolla: 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 tehtéavéssa transformer-arkkitehtuuripohjaiset mallit

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

la mallilla seké Pascal VOC-aineistolla ero oli pieni.

8.2 Transformer-mallien haasteet ja rajoitukset

Tamén tyon tuloksien perusteella transformer-mallit parjaavit hyvin konvoluutio-
neuroverkoille, etenkin kun malleja kouluttaa hienosddtamalla valmiita, isompia mal-
leja. Transformer-mallien kouluttaminen vaatii kuitenkin laskentatehoa, koska huo-
miomekanismin laskeminen on nelidllinen operaatio, ja syotteen koko voi osoittautua
pullonkaulaksi [55]. Jos valmista mallia ei ole hienoséédettéviksi, mallin koulutus
omalla aineistolla vaatii erittdin paljon aineistoa sekd myos laskentatehoa. Etenkin
gradun tai vastaavan tyon resursseilla téllaiseen ei valttamétta ole varaa. Laskenta-
tehon vaatimukset saattavat rajata transformer-mallien kiyttoa sellaisiin ympéris-
toihin, joissa tehoa on saatavilla ja jattda ulkopuolelle vahévirtaiset ympéristot.

Toinen rajoite transformer-malleissa konenédn tehtédvissd on se, ettd ne eivat
huomioi kuvissa olevia spatiaalisia ominaisuuksia toisin kuin konvoluutioneurover-
kot. Téssé tyossa esitetyissd malleissa, kuten SWIN TRANSFORMER sekd SEGMEN-
TER pyrkivat ratkaisemaan kuvien spatiaalisiin piirteisiin liittyviad ongelmia mallien
kerroksien hierarkioiden seké kytkentojen avulla.

Kolmas haaste transformer-malleissa on myd6s se, ettd valmiita malleja eten-
kin konen&don tehtéaviin on tarjolla melko viahén verrattuna konvoluutioneuroverk-
koihin perustuviin malleihin. Tamé& vaikeuttaa esimerkiksi ensimmaisen haasteen
ratkaisemista. Kokeellisessa osiossa tehdyt testit tehtiin Huggingface Transformers-
kirjastosta [53] 1oytyneilld malleilla. Vaikka Huggingface Transformers-kirjastosta
loytyy paljon esikoulutettuja malleja, niiden luotettavuus voi olla kyseenalaista, kos-
ka kaikkia hienosadédettyja malleja ei ole vertaisarvioitu tai tekijoiden osaamista ei

ole voitu varmistaa.
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8.3 Mahdolliset jatkotutkimukset

Téassé tyossa perehdyttiin transformer-arkkitehtuureihin erityisesti konendon tehté-
vissa: luokittelussa sekd segmentoinnissa. Tyossa kdytettiin vertailuun hyvin yleis-
luontoista aineistoa, Cifar-100-aineistoa, jossa on erittdin paljon luokkia kuville.
Kaytannon sovelluksissa luokkien méaaré voi olla paljon pienempi tai dataa voi olla
vahemman. Vaikka Cifar-100 voi olla hyva mallien ensimmaiseen kokeiluun siksi, et-
ta tuloksia on helppo verrata muihin samalla aineistolla tehtyyn tutkimukseen, niin
tulokset voivat riippua myos varsinaisesta sovelluskohteesta johon etsitdan mallia.

Tamén tyon pohjalta transformereiden ja konvoluutioneuroverkkojen eroja voi-
si tarkastella tarkemmin erilaisilla hyperparametrien optimoinnin menetelmilla seké
erilaisilla aineistoilla, sekd vertailla menetelmien eroja erilaisiin sovelluskohteisiin.
Laaketieteellisten kuvien osalta on tehty jo tutkimusta siitéd, voisiko transformer-
mallit korvata konvoluutioneuroverkot néissé tehtévissd [56]. Téassd tutkimuksessa
kdytettiin hyvin yleisia ladketieteellisia aineistoja erilaisilla mallien alkuarvoilla, jol-
loin vain satunnaisesti alustettu transformer-malli oli huonompi kuin konvoluutio-
verkko eli transformerit voisivat hyvin korvata konvoluutioverkot néissa tehtavissa.
Léaaketieteen sovellusalueella voisi kuitenkin olla vield hyvin paljon tutkittavaa mal-
lien eroissa, koska datajoukot eiviit vilttaméatta ole merkittavan suuria [57] ja ko-
nenakoalgoritmien tulokset voivat vaikuttaa merkittévéasti sithen miten hyvia diag-
nooseja potilaat saavat.

Toinen kiinnostava sovellusala transformer-mallien ja konvoluutioneuroverkko-
jen vertailuun on itseohjautuvat ajoneuvot tai kuljettajaa avustavat jarjestelmét
ajoneuvoissa. Transformer-mallien kdytossé itseohjautuvissa autoissa avoimina ky-
symyksiné on mallien toteutus, laskennallinen vaativuus seké laitteistokiihdytys seka
mallien tulkinta ja selitettavyys [58].

Kolmas ladketieteellistéd ja ajoneuvoja yhdistéva tekija on mallien selitettavyys,

koska mallien vaikutukset ihmisille voivat olla erittdin kohtalokkaita vaikkapa on-
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nettomuuksien tai vaaran diagnoosin aiheuttaman hoitovirheen tai inhimillisen kér-
simyksen vuoksi. VIT-mallin artikkelissa [31] esitettiin miten mallien huomiome-
kanismeja voi arvioida ja visualisoida. Koneoppimismalleille on kehitetty selitetté-
vyysmenetelmid (esim. [59]), koska mallit voivat olla herkkid véérille tuloksille tai
tuottaa ennakoimattomia tuloksia [60]. Vaikka transformer-mallien selitettavyytta
on tutkittu [61]), mallien ymmértamisen kannalta voisi olla hyvd myds vertailla eri
tyyppisid malleja mallien tuottamien tuloksien oikeellisuuden seké selitettavyyden
nakokulmasta.

Transformer-arkkitehtuureissa kiytetyn huomiomekanismin pohjalta on kehitet-
ty uusia arkkitehtuureita, kuten multimodaalinen Perceiver-arkkitehtuuri [28], joka
pyrkii ratkaisemaan huomiomekanismin nelitlliseen laskentavaatimukseen liittyvia
haasteita sekd SEGMENT ANYTHING 2 [62], jossa hyddynnetddn huomiomekanis-
meja siithen ettd voidaan luoda malli jolla voi segmentoida mitd tahansa kuva- tai
videoaineistoa. Naiden mallien seké tehokkaampien huomiomekanismien tutkiminen
saattaisi lisitd ymmarrysté siitd mihin transformer-mallit ovat kehittyméssa ja mi-

ten nelidlliseen laskentavaatimukseen liittyviéd rajoituksia voisi ratkaista.

8.4 Johtopaatokset

Tamén tyon perusteella transformer-arkkitehtuureihin perustuvat mallit soveltu-
vat hyvin monenlaisiin konendon tehtéviin, ja ne kykenevét suoriutumaan niisté
hyvalla tarkkuudella. Verrattuna konvoluutioverkkoihin perustuviin malleihin, osa
transformer-arkkitehtuureihin perustuvista malleista ovat erittdin monikayttoisia ja
mahdollistavat monien erilaisten konen&dn tehtévien suorittamisen. Transformer-
mallien huono puoli on kuitenkin laskennallinen vaativuus, koska huomiomekanis-
min laskeminen perustuu matriisituloon, jonka laskennallinen vaativuus on neliolli-
nen ajan seké tilan suhteen.

Kéytéannon sovelluksissa transformer-mallit edellyttavét kuitenkin valmiita mal-
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leja, koska niiden kouluttaminen on laskennallisesti hidasta. Valmiiden mallien hie-
nosaato, siirto-oppiminen seké tietdmyksen siirto kuitenkin mahdollistavat mallien

hyodyntédmisen myos ilman konesalitason laskentakapasiteettia.
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