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Tamaén pro gradu -tutkielman tavoitteena oli selvittdd, onko mahdollista luoda koneoppimista
hyodyntédva jarjestelmad, jonka avulla olisi mahdollista mééarittda edullisella laitteistolla kuvatuilta
pituushyppyvideoilta erilaisia hyppysuoritukseen liittyvia suureita. hmiskehon avainpisteiden
(esimerkiksi jalkojen nivelten) xy-koordinaatit médritettiin hyppyvideoiden kuvaruuduista
koneoppimista hyodyntdvan ihmiskehon asennontunnistusalgoritmin avulla. Xy-koordinaattien
sijaintien perusteella dlypuhelimella kuvatuista kahdeksasta hyppyvideosta mééritettiin
hyppysuorituksen ponnistusvaiheeseen ja sitd edeltdvéan vauhdinottoaskeleeseen liittyvid suureita,
kuten kontakti-/lentoaikoja, erilaisia kulmia/nopeuksia ja viimeisen askeleen pituus. Tydsséd tehdylld
jarjestelmalla hypyistd méadritettyjen arvojen suuruuksia pystyttiin arvioimaan myos avoimeen
lahdekoodiin perustuvalla Kinovea-sovelluksella, jota kiytetién liikeanalysointiin. Tyossé
madritettyjen arvojen suuruudet olivat samassa suuruusluokassa Kinovea-sovelluksen avulla
madritettyjen arvojen kanssa seuraavilla suureilla: kontakti- ja lentoaika, osa ponnistusvaiheen
kulmista ja viimeisen askeleen pituus. Kansainvélisiin pituushyppééjien arvoihin verrattuna tydssa
madritetyt: kontakti- ja lentoajat, kulmat (ponnistavan/heilahtavan jalan kulmat, kehon
kaltevuuskulmat ja hyppykulma), viimeisen askeleen pituudet, ponnistavan jalan polvikulman
muutosnopeudet ja heilahtavan jalan keskiméirdiset kulmanopeudet, olivat keskenéén samassa
suuruusluokassa. Tyon tuloksena syntyi koneoppimista hyddyntdvé jarjestelmd, jolla voidaan
madrittdd pituushyppysuorituksen ponnistusvaiheeseen ja sitd edeltdvadn askeleeseen liittyvid suureita
dlykameralla kuvatuilta hyppyvideoilta. Tyon tuloksena syntynytta jarjestelmad voitaisiin kayttaa
apuna pituushyppadjien valmennuksessa esimerkiksi vuosittain tapahtuvassa hyppytekniikan
kehityksen seuraamisessa.

Asiasanat: pituushyppy, ihmiskehon asennon arviointi, Google MediaPipe.



KITOKSET

Olen suorittanut opintoja vuoden 2017 syksystd alkaen tyOnohessa osa-aikaisesti ja
opintovapaalla, kiitos esimiehelleni suopeasta suhtautumisesta opintojen suorittamiseen.
Kurssien ja pro gradu -tutkielman tekeminen on ollut iso ponnistus, kiitos perheelleni ja

erityisesti vaimolleni kestdmisesta.



LYHENTEET JA TERMIT
Alle on kuvattu tydssd kaytetyt lyhenteet ja termit.

Lyhenteet

Al Artificial intelligence - tekodly

HPE Human pose estimation - ihmisen asennon arviointi

TAAF International Association of Athletics Federations - kansainvilinen yleisurheiluliitto

FPS  Frames per second — kuvaruutua sekunnissa
Termit
Algoritmi

Yleisesti madritettynd algoritmi on yksityiskohtainen kuvaus toimenpiteistd, joilla jokin
tietty tehtdvd saadaan suoritettua. Tehtdvdn ratkaisemiseksi tietokoneella pitda
ohjelmoida algoritmi. Algoritmi laskee/muodostaa tuloksen sille annettujen syotteiden
perusteella. Tietokonesovellukset koostuvat yleensd useista algoritmeista, joista

jokainen ratkaisee jonkin tehtidvén sille annettujen syotearvojen perusteella.
IThmisen asennon arviointi (Human pose estimation)

Ihmisen asennon arvioinnissa pyritdéin madrittdimain kuvasta tai videon kuvaruuduista
ihmiskehon avainpisteiden kuten nivelien, kantapdin ja isovarpaan sijainti kuvassa tai

kuvaruudussa.
Kapea tekoily (Narrow Al)

Kapean tekodlyn avulla pystyy ratkaisemaan vain tiettyyn tehtdvadn liittyvin

asian/ongelman, jonka ratkaisemiseksi tekodlya kdyttava sovellus on tehty.
Klusterointi (Clustering)

Tekodlyyn liittyva tietojen ryhmittelytapa, jossa pyritddn ryhmitteleméén aineiston
samankaltaiset ndytteet samoihin ryhmiin. Ryhméaan kuuluvat ovat keskendin enemmain

samankaltaisia, kuin muihin ryhmiin kuuluvat niytteet.



Koneoppiminen (Machine Learning)

Koneoppiminen on tekodlyn osa-alue, jossa tietokoneella ohjelmoitu sovellus pystyy
oppimaan asioita saamistaan tiedoista. Koneoppiminen jéljittelee tapaa, jolla ihmiset
oppivat asioita. Koneoppimista kayttivd sovellus pystyy vihitellen parantamaan

suorituksen tarkkuutta.
Kovakoodaus

Sovellukseen kirjoitettu arvo, jota ei pysty syottdimiddn, muuttamaan tai hakemaan

muualta sovelluksen suorittamisen aikana.
Kuvaruutua sekunnissa (Frames per second, FPS)

Kuvataajuuden yksikkd kuinka monta kuvaruutua esimerkiksi videolle tallennetaan

yhden sekunnin aikana.
Lineaarinen suhde

Kahden suureen vélinen suhde on lineaarinen, jos yhden yksikén muutos muuttujassa x

aitheuttaa muuttujassa y muutoksen, joka ei ole riippuvainen x:n alkuperéisesti arvosta.
Luokittelu (Classification)

Tekodlyyn liittyvé tietojen luokittelutapa, jossa malli opetetaan sellaisella aineistolla,
jossa néytteiden luokat ovat tiedossa. Opetetun mallin avulla ennustetaan mihin

luokkaan ennen nidkemétdn syote kuuluu.
Ohjaamaton oppiminen (Unsupervised learning)

Ohjaamaton koneoppiminen on koneoppimisen osa-alue. Ohjaamattomassa
koneoppimisessa opetettavalle koneoppimisalgoritmille annetaan vain syétteet (tulot).
Algoritmille ei ole annettu oikeita vastauksia/luokkia, johon sen tulisi paéstd. Algoritmi
pyrkii etsimédédn tulojen vélisid samankaltaisuuksia ja ryhmitteleméén samankaltaiset

samaan ryhmaén.
Ohjattu oppiminen (Supervised learning)

Ohjattu koneoppiminen on koneoppimisen osa-alue. Ohjatussa koneoppimisessa

opetettavalle koneoppimisalgoritmille annetaan opetusvaiheessa tiedot, jotka pitévit



sisdlladn syotteet (tulot) ja kutakin syotettd vastaavan oikean vastauksen (1dhto/luokka).
Opetusvaiheessa kéytettdvien tietojen perusteella algoritmi opettaa mallin, jonka avulla

uusille sydétteille (tuloille) voidaan ennustaa (1dhtd/luokka).
Syviaoppiminen (Deep learning, DL)

Syvdoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jonka mallissa kiytetddn kerroksittain
jarjestettyjd  keinotekoisia neuroneja. Syvissd  neuroverkoissa  sisddn- ja

ulostulokerroksien vilissd on useampia piilokerroksia.
Tekoaly (Artificial intelligence, Al)

Tekodly tai keinodly on yleensd tietokoneella ohjelmoitu sovellus, joka tekee dlykkdina

pidettdvid toimintoja.
Vahvistusoppiminen (Reinforcement learning)

Vahvistusoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jossa koneoppimismallia opetetaan
yrityksen ja erehdyksen avulla. Mallin toiminnasta eri tilanteissa annetaan
opetusvaiheessa positiivista ja negatiivista palautetta. Mallin oppimista muokkaa sen
saama palaute, tdmadn vuoksi se pyrkii saamaan mahdollisimman paljon positiivista

palautetta.
Yleinen tekodily (General Al)

Yleisen (tai vahvan) tekodlyn avulla pystyttéisiin jéljittelemadn inhimillistd dlykkyytta
ja ratkaisemaan useita erilaisia ongelmia. Tamin kaltaista tekodlyi ei ole vield saatu

toteutettua.
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1 JOHDANTO

Asennontunnistusalgoritmeihin perustuvia menetelmid on kdytetty monien eri joukkue- ja
yksilolajien  analysointiin.  Téssd  tyOssd  toteutettiin  pituushyppysuoritukseen
asennontunnistusalgoritmia hyodyntidva sovellus, jonka avulla médritettiin erilaisia hyppyyn
liittyvid suureita hyppyvideoilta vauhdinottovaiheen loppuosasta ja ponnistusvaiheesta.
Kirjallisuudesta ei 10ytidnyt vastaavanlaista tutkimusta, jossa asennontunnistusalgoritmia olisi

kaytetty pituushyppyyn liittyvien suureiden maarittdmisessa.

Huippu-urheilijoiden suorituksien analysointiin kéytetdédn usein yhtd tai useampaa kallista
kameraa, vastaavien kameroiden kéyttiminen ei kuitenkaan ole mahdollista kustannuksien
vuoksi esimerkiksi urheiluseuroissa. Useilla ihmisilld on kdytossd dlypuhelin, jota kdyttdmalla
urheilusuorituksen kuvaaminen onnistuu ilman merkittdvid lisdkustannuksia. Témén tyon
tavoitteena oli tutkia, onko edullisella laitteistolla (dlypuhelimella) kuvatuista
pituushyppysuorituksesta kuvatuista videoista mahdollista maarittdd hyppyyn liittyvié suureita,

kayttamalla ihmiskehon asennontunnistusalgoritmiin perustuvaa sovellusta.

Tdhdn tyohon liittyvéssd erikoistydssd [1] kuvattiin videoita kahden pituushyppédjan
hyppysuorituksista. Hyppysuorituksia kuvattiin kahdella eri suurennos arvolla (1.0x ja 0.5x).
Erikoistydssd hyppyvideoille suoritettiin muun muassa kalibrointi (korjaa puhelimen linssin
aitheuttaman vairistymin) ja videoiden leikkaaminen lyhyemmaéksi seké stabilointi (poistaa

kameran huojuntaa).

Pituushyppysuoritukseen liittyvien suureiden maédrittimisen kannalta oleellisia ihmiskehon
avainpisteitd ovat lonkan ja jalan (polvi ja nilkka) nivelet, sekd jalan déripisteet (isovarvas ja
kantapdd). Avainpisteiden xy-koordinaattien madrittdiminen olisi mahdollista tehda
manuaalisesti hyppyvideon kuvaruuduilta, mutta tdmd olisi varsin tyolds ja aikaa vieva
toimenpide. Téssd tydssd ihmiskehon avainpisteiden méérittamiseen hyppyvideoilta kiytettiin
Googlen MediaPipe Pose-asennontunnistusalgoritmia. Saatujen avainpisteiden xy-
koordinaattien sijaintien perusteella arvioitiin hyppysuorituksista hyppyyn liittyvid suureita,

kuten erilaisia kulmia, nopeuksia ja viimeisen askeleen pituus.

Tamin tyon tekemisen aikana kokeiltiin kdyttdd suurennoksella 0.5x kuvattuja hyppyvideoita,
mutta asennontunnistusalgoritmilla oli vaikeuksia médrittdd ihmiskehon avainpisteiden xy-

koordinaattien sijainnit kuvaruudusta, koska hyppédjan koko kuvaruudulla oli liian pieni. Téssd



tyossd hyppyihin liittyvid suureita mééritettiin vain suurennoksella 1.0x kuvatuilta

hyppyvideoilta, joilta asennontunnistusalgoritmi pystyi mairittiméaén kehon avainpisteet.

Pituushypyssd vauhdinotto- ja ponnistusvaiheilla (muut vaiheet ilmalento ja alastulo) on suurin
merkitys hypyn pituuteen, tissd tydssd pyritddn analysoimaan erilaisia muuttujia pituushypyn
vauhdinottovaiheen loppuosasta ja ponnistusvaiheesta. Ilmalentoon ja alastuloon liittyvié
asioita ei pyritty madrittdimadn tdssd tyossd. Kansainviliselle yleisurheiluliitolle tehdyssd
vuoden 2018 hallimaailmanmestaruuskisoissa pituushypyn biomekaniikkaraportissa [2]
madritetddn noin 15 vauhdinotto- ja ponnistusvaiheeseen liittyvdd suuretta. Tyon edetessd
yhdeksi tavoitteeksi asetettiin, ettd hyppyvideoilta pyritddn madrittdimaddn samat suuret, kuin

kansainvilisen yleisurheiluliiton raportissa oli médritetty.

Suurennoksella 1.0x kuvatuilta hyppyvideoilla nédkyi kaksi viimeistd kontaktikohtaa
(ponnistusta edeltiva kontakti ja ponnistus). Suureiden méérittdmisen alkukohta oli kohta, jossa
hyppddjin kantapdd osuu vauhdinotto radan pintaan viimeisessd vauhdinottoaskeleessa
(ponnistusta edeltdvd kontakti alkaa). Suureiden méérittimisen loppukohta oli kohta, jossa

hyppddjan varvas irtoaa ponnistuksessa hyppylankulta.

Tyossd kiytetty Googlen MediaPipe Pose-asennontunnistusalgoritmi tunnisti kehon
avainpisteiden sijainnit varsin hyvin suurennoksella 1.0x kuvattujen hyppyvideoiden
kuvaruuduista. Tamén tyon aikana tehdylld sovelluksella eri suureille méaritettyjd tuloksia
verrattiin kansainvilisen yleisurheiluliiton biomekaniikkaraportin tuloksiin. Tydssd méadritetyt
tulokset ovat samaa suuruusluokkaa kontakti-/lentoajoilla, viimeisen askeleen pituuksille,
hypystd madritellyille kulmille ja muutosnopeuksille. Lonkan/massakeskipisteen ja nopeuksien
osalta ei pddsty samanlaisiin tuloksiin, kuin kansainvilisen yleisurheiluliiton

biomekaniikkaraportissa.

Tyon toisessa luvussa kdyddén lapi tyohon liittyvit tutkimuskysymykset. Kolmannessa luvussa
kdydaan l4pi tyohon liittyvii teoriaa ja taustoja, kuten pituushypyn teoriaa ja miten ihmiskehon
asennon arviointia on kiytetty urheilun analysointiin. Koneoppimista, keinotekoisia
neuroverkkoja ja neuroverkojen kéyttdmistd kuvantunnistuksessa késittelevissd kappaleissa
kdydaan ldpi teoriaa, jotka luovat perustan ihmiskehon asennon arvioinnille. Kolmannen luvun
viimeisessd kappaleessa késitelldén asennon arviointiin liittyvié asioita ja kiydaan lépi erilaisia
asennon arviointimenetelmid. Teoriaosuuden jédlkeen neljinnessd luvussa luodaan katsaus
analysoinnissa kéytettdvadin materiaaliin eli hyppyvideoihin ja miten niitd on esikédsitelty ennen

tdmén tyon tekemistd. Viidennessd luvussa kisitellddn tyon toteutukseen liittyvdd teoriaa ja



kdydaan léapi tissd tyOssd tehtyjen sovellusten toimintaa, luvun kappaleissa kidydédédn léapi myds
hyppysuorituksista laskettavat suureet. Kuudennessa luvussa tarkastellaan tydsséd saavutettuja
tuloksia. Seitseminnessd luvussa arvioidaan tydssd kéytettyjd menetelmid. Kahdeksannessa

luvussa mietitdédn vield kehitettdvid asioita. Tyon viimeinen luku on yhteenveto.



2 TUTKIMUSKYSYMYS

Tamin tyon tarkoituksena oli tutkia, pystytddnko ilman kalliita kameroita kuvatuilta
pituushyppyvideoilta méadrittimadn hyppyyn liittyvid suureita thmiskehon
asennontunnistusalgoritmia kayttdmalld. Pituushyppysuoritukset kuvattiin erikoistydssd [1]

dlypuhelimella.

Erilaisten pituushyppysuoritukseen liittyvien suureiden médrittdmiseksi hyppyvideoilta pitdd
etsid ihmiskehon avainpisteitd, joille on mdiéritettdvd hyppyvideon kuvaruuduista xy-
koordinaattien sijainnit. Pituushyppysuorituksesta arvioitavien suureiden madrittdmisessa
lantion ja jalkojen nivelien seki isovarpaan ja kantapdin avainpisteiden sijainnit ovat tarkeita,
esimerkiksi nilkan/polven/lantion xy-koordinaattien sijaintien avulla voidaan laskea
polvikulma. Avainpisteiden xy-koordinaattien sijainnit voitaisiin maérittdd manuaalisesti
kuvaruuduista, mutta tdmé olisi varsin tyOldstd toteuttaa. Asennontunnistusalgoritmia
kayttamalld avainpisteiden xy-koordinaattien sijainteja ei tarvitse madrittdd manuaalisesti, vaan
algoritmi madrittdd ihmiskehon avainpisteiden xy-koordinaattien sijainnit kuvaruuduista.
Tyossd kéytetyksi ithmiskehon asennon arviointialgoritmiksi valikoitui Googlen kehittdma

MediaPipe-tuoteperheen Pose-kirjasto.
Tamin tyon tdrkeimmaét tutkimuskysymykset, ovat:

1. Onko mahdollista tehdd sovellus tai sovelluksia, jolla voidaan mé&arittda
pituushyppysuoritukseen liittyvid suureita edullisella Ilaitteistolla  kuvatuilta
hyppyvideoilta?  Soveltuuko tekodlyyn perustuva esikoulutettu ihmiskehon
asennontunnistusalgoritmi, ihmiskehon avainpisteiden xy-koordinaattien sijaintien

madrittdmiseen pituushyppyvideon kuvaruuduilta?

2. Tunnistaako asennontunnistusalgoritmi ihmiskehon avainpisteet riittdvan tarkasti
hyppyvideoilta, jotta hyppysuoritukseen liittyvid suureita voidaan madrittdd? Loytyyko
médritetyistd avainpisteiden xy-koordinaateista esimerkiksi virheellisid arvoja
(outliereita) tai esiintyykd niitd hyppyvideolla kohdissa, jotka haittaavat hyppyyn
liittyvien suureiden madrittdmistd? Onko virheellisten xy-koordinaattiarvojen
tunnistaminen ja korjaaminen mahdollista? Suoriutuuko asennontunnistusalgoritmi

avainpisteiden tunnistamisesta pituushyppyvideon kuvaruuduilta jarkevéssi ajassa?



3. Ovatko sovelluksella tai sovelluksilla médritettyjen suureiden arvot riittdvén tarkkoja,
jotta niiden avulla on mahdollista esimerkiksi seurata hyppéaéjan kehittymistd kauden

aikana?



3 TYOHON LITTYVA TEORIA JA TAUSTAT

Koneoppimisen ja tietokonenddén avulla voidaan suorittaa ihmisen asennon arviointia
esimerkiksi kuvasta tai videolta. Taémén luvun kappaleissa kdydddn lyhyesti ldpi ihmisen
asennon arviointiin liittyvid teorioita ja kasitteitd. Késiteltdvid késitteitd ovat tekodly ja
koneoppiminen. Liséksi kdyddan 1dpi ihmisen asennon arvioinnin perusteita ja sen soveltamista
urheilussa, sekd pituushypyssé. Seuraavassa kappaleessa kadydéadn lapi

pituushyppysuoritukseen liittyvid asioita.
3.1 Pituushypyn lajianalyysi

Pituushyppy on laji, jossa pituushyppddji yrittdd vauhdinoton ja ponnistuksen avulla lennattaa
itsensd mahdollisimman pitkélle hiekkakasaan. Pituushyppysuoritus voidaan jakaa eri
vaiheisiin: vauhdinotto, ponnistus, ilmalento ja alastulo. Vauhdinotossa pyritddn saavuttamaan
paras mahdollinen ponnistusasento mahdollisimman suurella nopeudella, josta kontrolloitu
ponnistus on mahdollinen. [3] Ponnistusvaiheen tavoitteena on muuttaa riittdvin suuri osa
vaakasuuntaisesta nopeudesta pystysuuntaiseksi nopeudeksi, kuitenkin siten, ettd
vaakasuuntaista nopeutta menetettdisiin mahdollisimman vdhin. [4] Vauhdinotto- ja
ponnistusvaiheet vaikuttavat merkittdvimmin (yli 95 %) hypyn pituuteen. Ilmalennon ja
alastulon péétehtivia ovat pituushyppddjian kehon tasapainon yllépitiminen ja hypyn pituuden
maksimointi. [lmalennolla ja alastulolla on vain minimaalinen vaikutus hypyn pituuteen, koska
hyppddjan massakeskipisteen lentorata on maéaédrdytynyt jo ponnistavan jalan irrotessa

hyppylankusta. [5]

Viimeisten askelten tarkoitus on ponnistukseen valmistautuminen, timi tehddédn muuttamalla
askelten rytmié ja tiheyttd. Mitd suurempi vauhdinotossa saavuttu nopeus, niin sitd vihemmén
jaa aikaa suorittaa viimeiset ponnistuksen valmistavat askeleet oikein. Rytmin muutos alkaa jo
4...6 viimeisella askeleella, merkittdvin muutos tapahtuu vasta kahdella viimeiselld askeleella.
Toiseksi viimeiselld askeleella hyppddjin tulisi laskea massakeskipistettd selvisti alaspéin.
Tédmad mahdollistaa itse ponnistuksessa muutoksen sen kiithtyvyyden suunnassa ylospéin. Jotta
massakeskipiste laskisi ilman suurempaa pienenemisté horisontaalinopeudessa, tulisi toiseksi

viimeistd askelta pidentdd. Sen sijaan viimeinen askel tulisi olla nopea ja lyhyt. [5]

Ponnistus on pituushypyn térkein vaihe, mutta ilman edelld kuvattua oikeanlaista
valmistautumista ponnistus jai kuitenkin tehottomaksi. Viimeiset askeleet on suoritettava niin,

ettd vaakasuuntaisen nopeuden menetys on mahdollisimman pieni. [5] Hyppddjan



massakeskipisteen tulisi saavuttaa mahdollisimman alhainen kohta ponnistavan jalan
iskeytyessd lankkuun ja hyppddjin vartalon tulisi olla pienessd takakenossa. Tdmin
seurauksena ponnistuksen edetessd massakeskipisteen kithtyvyysmatka on mahdollisimman
pitkd ja sen suunta on ylospdin. Ponnistava jalka toimii ponnistuksen aikana vipuvartena tai
niin sanottuna pivot -mekanismina, joka antaa hypylle pystynopeutta vaakanopeuden
kustannuksella. Ponnistuksen edetessd vartalo pysyy hiukan takakenossa tai ldhes
pystysuorassa asennossa. Ponnistuksessa heilahtava jalka tulee tuoda polvi edelld (kantapdi
pakaran kautta) mahdollisimman nopeasti eteen, tdmén jidlkeen reiden tulisi olla suunnilleen
vaakatasossa. Samalla hyppyjalan puoleinen kési pitdd nostaa tehokkaasti ylos ja eteenpéin.
Heilahtavan jalan ja hyppyjalan puoleisen kédden heilahtavat liikkeet tehostavat
ponnistusnopeutta. Heilahtavan jalan ja késien liikkeilld ohjataan hyppy ylos ja eteenpéin. [3,

3]

Tassd tyOssd pyritddn analysoimaan erilaisia muuttujia vauhdinottovaiheen loppuosasta ja
ponnistusvaiheesta.  Kansainviliselle  yleisurheiluliitolle  tehdyssd  vuoden 2018
hallimaailmanmestaruuskisoissa pituushypyn biomekaniikkaraportissa [2] analysoidaan noin
15 suuretta, jotka liittyvit vauhdinottovaiheeseen ja ponnistusvaiheeseen. Tdssd tydssi pyrittiin
analysoimaan erikoistydssd [1] kuvatuilta hyppyvideoilta samat suuret, kuin kansainvélisen

yleisurheiluliiton raportissa oli analysoitu.
3.2 Koneoppimisen soveltaminen urheilussa

Urheilijoiden suorituksia analysoidaan usein biomekaniikan avulla, jossa tutkitaan ihmiskehon
liikettd suorituksen aikana. [6] Usein biomekaniikkaan liittyvissd tutkimuksissa
urheilusuorituksen videokuvaamiseen on kaytetty useita erikoiskameroita
(monikamerakuvausjirjestelmi), joiden tiedot yhdistetddn kolmiulotteiseksi malliksi (tydlds
prosessi). Kameroiden tietojen yhdistimiseksi, on kameroiden tarkat sijainnit, suuntaukset ja
kalibroinnit oltava tiedossa/kunnossa. Suorituksen tekevddn henkil66n on mahdollisesti my0s
kiinnitetty seurantapisteitd (markkereita, marker), jotka helpottavat liikkeen (esimerkiksi
polven) seuraamista. [7] Monikamerajirjestelmilld kuvattujen suoritusten prosessointi on
yleensd niin tyoldstd, ettd se rajoittaa esimerkiksi tutkimukseen osallistuvien henkildiden

madrdn pieneksi. [8]

Koneoppimista soveltavan ihmisen asennon arviointisovelluksen kdyttiminen mahdollistaa
esimerkiksi dlypuhelimella kuvattujen videoiden kayton urheilusuoritusten analysoinnissa.

Tadma pienentdd kustannuksia ja vihentéd tarvittavan tyon maaraa, esimerkiksi: ei tarvita useita



erikoiskameroita (hinta, sijoittelu, kalibrointi) ja useiden eri videoiden tietoja ei tarvitse
yhdistdd keskenddin. Asennon arviointisovellus tunnistaa ihmiskehon avainpisteet videolta,

joten niitd ei tarvitse etsid ja merkitd manuaalisesti kuvaruuduista.

Suoritusten analysointi harjoituksissa ja kilpailuissa/otteluissa on ammattiurheilussa varsin
yleistd. Joukkuelajeissa seurataan pelivdlineen (esimerkiksi pallon) ja pelaajien liikkeitéd
pelikentélld, timédn perusteella voidaan analysoida esimerkiksi yksittéisen pelaajan liikkumista
kentdlld tai joukkueen pelaajien sijoittumista pelikentilld. Joukkuelajeissa koneoppimiselle
haasteita aiheuttavat usean pelaajan samanaikainen seuraaminen, okkluusio (pelaaja ei ole
kuvaruudulla nikyvissid kokonaan esimerkiksi toisen pelaajan taakse jddva pelaaja), pelaajat
ovat vililld kuvaruudun ulkopuolella sekéd 1dhekkéin tai toisiinsa kontaktissa olevat pelaajat. [9,
10] Yksilolajeissa kuvasta tai videon kuvaruudusta koneoppimisen avulla arvioidaan yleensé
thmisen asentoa kehon avainpisteiden (kuten nivelien ja muiden kehonosien esimerkiksi
kantapéén tai isovarpaan) avulla, pisteiden perusteella voidaan esimerkiksi arvioida nivelten
kulmia ja tunnistaa lajiin liittyvid tapahtumia. [hmisen asennon arviointia on kiytetty
monenlaisissa sovelluksissa esimerkiksi pdytitenniksessd lyOntitavan tunnistamiseen [11],
sulkapallon pelaajan suorittaman lydnnin tunnistamiseen (mééritetdén sulkapallon lentorata)
[12], mékihypyn tyylipisteitd laskevassa sovelluksessa [13], jujutsussa asennon

madrittdmisessd ja pistelaskennassa [14] ja jooga-asentojen madrittdmisessa [15].

Yleisurheilussa ihmisen asennon arvioivaa sovellusta on kdytetty aitajuoksun analysointiin
[16]. En loytényt tutkimusta, jossa olisi kdytetty koneoppimiseen perustuvaa ihmisen asennon
arviointisovellusta pituushyppysuoritusten analysoinnissa. Kansainvélinen yleisurheiluliitto on
tehnyt vuosien 2017 ja 2018 hallimaailmanmestaruuskisoista biomekaniikkaraportteja eri

lajeista (kuvattu useilla kameroilla) [17].
3.3 Koneoppiminen

Ihmisen asennon arviointiin perustuvissa menetelmissd kaytetddn hyviksi tekodlyd,
koneoppimista ja tietokonendkod, tdimin luvun kappaleissa kdydddn ldpi niiden taustoja ja
toimintaa. Edelld mainitut menetelmit ovat laajoja aihealueita, joten ne kdsitellddn tdimén tyon
kannalta tarvittavassa laajuudessa. Syvdoppimisen perusteiden lépi kdynnin lisdksi tyOssd
kisitellddn keinotekoisten neuroverkkojen, konvoluutioneuroverkkojen ja takaisinkytkettyjen

neuroverkojen rakennetta ja toimintaa.



3.3.1 Tekoaly

Tekodlyn pyrkimyksend on tietokonetta kdyttden automatisoida &lyllisid tehtévid, joiden on
perinteisesti ajateltu vaativan ihmisdlyd. Tekodlyd kdyttdva tietokonesovellus pystyy tehtdvin

suorittamisen aikana itsendisesti mukauttamaan toimintaansa.

Tekodlyn yhteydessd kdytetddn termejd kapea tekodly ja yleinen tekodly. Kaikki nykyisin
kaytossd oleva tekodly on heikkoa tai kapeaa tekodlyd (weak artificial intelligence, narrow
artificial intelligence), jota voidaan kidyttdd vain tietyn tarkkaan maédritetyn tehtivin
ratkaisemiseen. Yleisimpid kapean tekodlyn kéyttokohteita ovat: ennustaminen, tietojen
luokittelu (classification), tietojen ryhmittely (clustering) ja poikkeamien tunnistaminen
(anomaly detection). Kapeaan tekodlyyn liittyvid sovelluksia kéytetdén esimerkiksi sdén
ennustamisessa, roskapostiviestien suodattamisessa, itseohjautuvissa autoissa, kuvien/kasvojen
tunnistamisessa, puheen tunnistamisessa, tekstin lukemisessa tai kddntdmisessd, pankin
lainapditosten tekemisessd, lddketieteellisten diagnoosien teossa ja verkkosivujen mainosten
kohdentamisessa. Yleinen tekodly (general artificial intelligence) pystyisi puolestaan oppimaan
ja soveltamaan oppimaansa erilaisiin tehtdviin, joita silld ei ole aiemmin ratkaissut. Yleiselld
tekodlylld olisi tietoisuus ja se pystyisi ratkaisemaan itsendisesti ihmisen kaltaisesti kaikenlaisia

tehtdvid, timan kaltaista tekodlya ei ole vield pystytty luomaan. [18, 19, 20]

Monissa tdnd pédivdand kaytossd olevissa jdrjestelmissd ja sovelluksissa kdytetddn hyvéksi
tekodlyyn liittyvid menetelmiéd ja aihealueita, jotka voidaan luokitella monella eri tavalla.
Tdmdn tyon kannalta oleellisia tekodlyyn liittyvid menetelmid ja aihealueita ovat:
koneoppiminen, tietokonendkd, neuroverkot ja syvdoppiminen, ndiden toimintaa kdyddin lapi

seuraavissa luvuissa.
3.3.2 Koneoppimisen taustat ja osa-alueet

Cholletin mukaan koneoppiminen syntymiseen liittyi seuraavanlaisia kysymyksid (vapaasti

kédnnettynd):

Pystyisiko tietokoneella tehty sovellus oppimaan itse tietyn tehtévd suorittamisen ja
ratkaisemaan sen ilman, ettd sovellus suorittaisi tehtdvdn ennalta maérétylld tavalla?
Voisiko tietokone oppia ratkaisuun tarvittavat sddnndt automaattisesti tarkastelemalla

sille annettuja tietoja? [21]



10

Koneoppimisen avulla pyritddn ratkaisemaan tiedonjalostustehtavd. Tehtivd voi olla
esimerkiksi auton hinnan ennustaminen, késin Kkirjoitetun tekstin tulkitseminen tai
luottokorttipetoksen havaitseminen. Koneoppimisalgoritmin tehtdvéni on tuottaa kéytettdvaan
opetusaineistoon perustuva malli, joka ennustaa mahdollisimman hyvin ennenndkeméttomilla
syotteilld. [22] Usein koneoppimista kdyttédvéd sovellus opetetaan kayttdmalld opetusaineistoa,
jonka jilkeen luotua mallia voidaan kéyttdd ennustamiseen. Opetusvaiheen aikana sovellus
muuttaa mallin sisdisid parametrejaan. Ennustamisessa mallille annetaan ennenndkemaéttomia
syotteitd, joille malli ennustaa arvon. Mikili mallia on tarvetta péivittdd (esimerkiksi mallin

suorituskykyé halutaan parantaa), niin mallia voidaan opettaa kiyttamélld uutta opetusaineistoa

kéyttden.
[ Koneoppiminen ]
| l |
( N\
Ohjattu oppiminen [ Ohjaamaton oppiminen J [ Vahvistusoppiminen J
L J

4 A
Luokittelu Regressio
L (diskreetti) (jatkuva)

Klusterointi
(ryhmittely)

Kuva 1. Koneoppimisen osa-alueet. Kuva: Kalle Lehtonen

Helsingin yliopiston verkkokurssin materiaalissa [23] koneoppiminen jaetaan kolmeen osa-
alueeseen (kuva 1): ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, vahvistusoppiminen. Eri osa-
alueiden véliset rajat ovat kuitenkin epdmaéaréisid ja lisdksi osa koneoppimismenetelmisté eivit
sovi tdhdn yksinkertaistetun jaotteluun, vaan ovat yhdistelmid tai muunnelmia néistd. [23]
Edellisten lisdksi koneoppimisen yhtend osa-alueena voidaan pitdd myds keinotekoisia
neuroverkkoja [25], joita sovelletaan thmisen asennon arvioinnissa. Keinotekoisten neuronien

ja neuroverkkojen toimintaa kdydéén lépi seuraavassa luvussa.

Ohjatussa oppimisessa (supervised learning) koneoppimismallin opettaminen suoritetaan
kayttamélld opetusaineistoa, joka pitdd sisdllddn syotteen ja tuloksen eli tiedon oikeasta
luokasta tai lopputuloksesta (aineisto koostuu: syote-tulos pareista). [26] Ohjattu oppiminen
voidaan jakaa kahteen luokkaan (kuva 1): luokittelu ja regressio. Luokittelussa malli ennustaa
mihin luokkaan syotteend annettu ndyte kuuluu. Regressiossa mallin tuottamat ennusteet ovat
puolestaan jatkuvia esimerkiksi arvio ulkoldmpdtilasta. [27] Tdssd tydssd keinotekoisten

neuroverkkojen opettamista kisittelevissd osuuksissa opettaminen on ohjattua oppimista.
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Ohjaamattomassa oppimisessa (unsupervised learning) opetusaineisto ei pidé sisdlladn tulosta
eli oikeaa vastausta (aineistoa ei siis ole luokiteltu). Ohjatussa oppimisessa tavoitteena on 10ytéé
aineistosta samankaltaisia rakenteita. Klusterointi on yksi ohjaamattoman oppimisen

menetelmi, jossa tavoitteena on ryhmitelld samankaltainen aineisto samoihin ryhmiin. [22, 28]

Vahvistusoppiminen (reinforcement learning) on yrityksen ja erehdyksen avulla oppimista,
sovellukselle ei anneta oikeita tuloksia. Vahvistusoppimisessa sovellukselle annetaan
positiivista ja negatiivista palautetta siitd, kuinka hyvin se on toiminut eri tilanteissa. Palautteen

perusteella sovellus pyrkii parantamaan toimintaansa. [22, 26]
3.3.3 Tietokonenako

Tietokonendkd (computer vision) on tekodlyyn liittyvd osa-alue, jossa yritetddn opettaa
tietokoneita tunnistamaan visuaalisia asioita (digitaalisista kuvista tai videoilta) samalla tavalla
kuin ihmiset. Tietokonendon avulla voidaan saada merkityksellisté tietoa kuvista tai videoista,
joiden perusteella kdyttdja tai sovellus voi tehdd toimenpiteitd tai antaa suosituksia tehtivistad
toimenpiteistd. Tietokonendkod kaytetddn esimerkiksi kasvojentunnistussovelluksissa, itse
ajavissa autoissa, urheilusuoritusten analysoinnissa ja teollisuudessa valmistusvirheiden

havaitsemiseen. [29, 30]
3.3.4 Koneoppimisessa tarvittava aineisto

Koneoppimissovelluksen ohjelmointivaiheessa tarvitaan tietoja eli aineistoa, jota kéyttden
valittu koneoppimismalli opetetaan. Aineiston laatu médrittelee mitd siitd voidaan oppia, silld
koneoppimismalli ei pysty pdittelemddn asioita, joita aineistossa ei 10ydy [31].
Koneoppimismallin opetusvaiheessa kéytettdvdn aineiston pitdd olla kattava tutkittavan
ongelman kannalta, téll6in malli oppii mahdollisimman tehokkaasti ja ennustusten tarkkuus
paranee. Mikéli opetuksessa kdytettdvd aineisto on huonolaatuista, niin tarkasti ennustavan
koneoppimismallin toteuttaminen on epatodennékdistd. Epdtarkan ja/tai vinoutuneen aineiston
kayttiminen opetusvaiheessa johtaa siihen, ettdi myds mallin tuottamat ennusteet ovat
epatarkkoja ja/tai vinoutuneita. Hyvélaatuisella opetusaineistolla opetettu koneoppimismalli
pystyy tuottamaan tarkempia ennustuksia ennen nikemittomén aineistoa kéytettdessd. [32]
Opetetun koneoppimismallin testaamisessa tarvitaan liséksi aineistoa, jota malli ei ole aiemmin

ndhnyt (eli sitd ei ole kdytetty mallin opetusvaiheessa).
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Aineisto
Opetusaineisto Testd-
aineisto
Opetusaineisto Validointi- Testi-
P aineisto aineisto

Kuva 2. Aineiston jakaminen opetus-, testi- ja validointiaineistoiksi Kuva: Kalle Lehtonen

Usein kiytettdvissd oleva aineisto jaetaan kahdeksi toisistaan erilliseksi joukoksi/ryhmaksi
(kuvan 2 keskimmdiinen rivi): opetus- ja testausaineistoksi. Aineisto voidaan jakaa myos
kolmeen ryhmédn (kuvan 2 alimmainen rivi), mikdli opetettavassa tekodlymallissa on

esimerkiksi malliin liittyvid kdyttdjin muutettavissa olevia hyperparametreja. [33]

Opetusaineistoa kéytetddn koneoppimismallin opettamisessa, jossa mallin sisdiset
parametriarvot lasketaan/pdivitetddn (eli opetetaan) aineistoa kiyttden. Testiaineistolla
puolestaan testataan, miten hyvin opetettu koneoppimismalli toimii ndytteilld, jotka ovat sille
ennen nikemittomid/uusia syotteitd. Validointiaineiston avulla voidaan tarkastella esimerkiksi
milld hyperparametrien arvoilla opetettu malli toimii parhaiten ja valita kyseiset parametriarvot

lopulliseen malliin.

Aineisto Syote Tulos Opetusaineisto
(ominaisuudet, tavoite) (ominaisuudet) (tavoite)
x0,x1,x2,...,xn,y x0,x1,x2,...,xn X_opetus | y. opetb

¥

PR W N RO

»

Testiaineisto

m X_testi
fix0,x1,x2,....%0) = §

Kuva 3. Esimerkki aineiston jakaminen sydétteeksi ja tulokseksi seka opetus- ja testiaineistoksi. Kuva:
Kalle Lehtonen

Q‘III I

—_——
ytestll
|
|
I

II I T TN [ N[~

’____~

Opetus-, validointi- ja testausaineistoa kdytetdin vain kyseisessd vaiheessa. Mikdli aineisto on
jaettu kolmeen osaan, niin validointivaiheen jilkeen voidaan valittu malli opettaa uudelleen

opetus- ja validointiaineistoa kdyttien ja testata testiaineistolla. Oli aineisto sitten jaettu kahteen
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(kuva 3) tai kolmeen osaan, niin lopullinen (kdyttdon tai tuotantoon otettava) malli opetetaan

koko aineistoa kéyttden.

Asennontunnistusalgoritmin opetusvaiheessa opetus- ja testiaineistoksi tarvitaan kuvia tai
kuvaruutuja (videolta), joissa on kuvattu ihmisid (miehid, naisia, lapsia ja aikuisia) erilaisissa
asennoissa,  vaatteissa,  valaistuksessa, kulmissa ja  niin  edelleen. = Mikili
asennontunnistusalgoritmia kéytetddn ihmiskehon avainpisteiden sijainnin ennustamiseen
kuvasta/kuvaruudusta, niin  mallin  opetusvaiheessa  kdytettivdn  aineiston  eli
kuvien/kuvaruutujen on lisdksi oltava annotoituja, eli jokaisesta kuvasta/kuvaruudusta on
tiedossa kehon avainpisteiden (esimerkiksi polven tai nilkan) sijainnit kuvaruudulla
(kaksiulotteisissa asennon arviointimenetelmisséd xy-koordinaatit ja kolmiulotteisissa Xxyz-
koordinaatit). Ilmaisia asennontunnistusalgoritmien opetukseen ja testaamiseen kaytettdvid
aineistoja on saatavilla useita muun muassa MPII, COCO ja Human3.6M [34]. MPII
tietokannassa on yksittdisen ihmisen asennon arviontiin saatavilla kuvia noin 25000 kappaletta
(opetukseen: 15000, validointiin: 3000 ja testaukseen: 7000 kuvaa), kuvat on kerdtty YouTube
videoilta, kattavat noin 410 erilaista aktiviteettia ja kuviin on kisin merkitty 16 kehon
avainpistettd [35]. COCO (Common Objects in Context) tietokannassa on ihmisen asennon
arviointiin saatavilla kuvia noin 250 000 kappaletta, joihin on merkitty 17 kehon avainpistettd
[36]. Human3.6M tietokannassa on noin 3,6 miljoonaa kolmiulotteista kuvaa ihmisen asennon
arviointiin, kuvissa on 11 niyttelijad, kattavat 17 erilaista aktiviteettia ja nithin on merkitty 24

kehon avainpistetté [34].

Asennontunnistusalgoritmin mallin opetusvaiheessa kéytetddn opetusaineistoa, vaiheen
suorittamisen aikana mallin sisdisid parametrejd muutetaan. Opetusvaiheen jidlkeen mallin

toimivuutta voidaan testata testiaineistolla, jota ei ole kdytetty mallin opetusvaiheessa.
3.3.5 Koneoppimisen vaiheet

Perinteisessi sovelluksessa sovelluksen tekijé on erikseen ohjelmoinut sovellukseen tarvittavat
toiminnot (yksittdisen funktion tai useampia funktiota) [21], joiden perusteella sydtteelle (X)
muodostetaan/lasketaan tulos (y) (kuvan 4 vasemmalla puolella). Koneoppimisen (kuva 4
oikealla puolella) ensimmaéisessd vaiheessa koneoppimisalgoritmi opetetaan opetustietoja
kéyttden (ohjatussa oppimisessa: X opetus ja y opetus tai ohjaamattomassa oppimisessa
pelkdstddn X opetus), timédn vaiheen tuloksena syntyy opetustietoja edustava malli. Mallia
kdytetddn varsinaisen tuloksen (y) muodostamisessa/laskemisessa. Mallin testausvaiheessa

mallin sydGtteeksi annetaan X festi, jolle malli muodostaa/laskee varsinaisen tuloksen (»).
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Perinteinen sovellus Koneoppiminen - Ohjattu oppiminen
1. VAIHE: Algoritmin opettaminen
sovelluksen Syote (X_opetus) = Koneoppimis- Opetustietoj
Syote (X) ==| funktio/funktiot | == Tulos (y) algoritmin -> e d':lest::lalem?li:i
"flx)=y" Kohde (y_opetus) opettaminen

]
I
2. VAIHE: Mallin testaaminen i

Opetustietoja

SYDtei(Xitesti) edustava malli

= Tulos (y)

Kohde (y_testi) ===sssssssssassssnnnsssnnnnsn > Tulos (y_testi)

Koneoppiminen - Ohjaamaton oppiminen
1. VAIHE: Algoritmin opettaminen

Koneoppimis-
Syote (X_opetus) == algoritmin
opettaminen

- Opetustieto, Ja-
edustava malli

]
I
2. VAIHE: Mallin testaaminen 1

Syote (X_testi) —— Opetustietoja. = Tulos (y)
edustava malli

Kuva 4. Perinteinen sovellus ja ohjatun/ohjaamattoman oppimisen koneoppimismallien opettaminen
seka testaaminen Kuva: Kalle Lehtonen

Asennontunnistusalgoritmin opetusvaiheessa (ohjattu oppiminen) koneoppimisalgoritmille
syotetddn kuvia, joihin on liitetty tieto kehon avainpisteen (esimerkiksi polvi, nilkka ja niin
edelleen) sijainnista kuvaruudussa. Syotettyjen kuvien perusteella mallin parametreja
muutetaan ja opetusvaiheen jilkeen syntynyttd mallia voidaan testata. Testausvaiheessa mallille
syotetddn ennenndkemdttomid/uusia kuvia, joille malli ennustaa avainpisteen sijainnin kuvassa.
Testivaiheessa kidytetyissd kuvista on tiedossa my0s avainpisteen todellinen sijainti, johon

ennustettua avainpisteen sijaintia voidaan verrata.
3.3.6 Ali- ja ylisovittaminen

Koneoppimismallin opettamisen tavoitteena on opetustietoja edustava malli, joka suoriutuu
mahdollisimman hyvin, kun mallille annetaan ennen nikeméttomid/uusia syotteitd (esimerkiksi
testivaiheessa). Mikili koneoppimismalli suoriutuu huonosti nikemaéttomilléd/uusilla syotteilla,
niin tima voi johtua ali- tai ylisovittamisesta. Alisovittaminen (underfitting) johtuu siité, ettd
opetusaineiston perusteella muodostettu malli on liian yksinkertainen opetusaineistoon
verrattuna, esimerkiksi lineaarisella mallilla ei pysty mallintamaan epilineaarisia suhteita.
Ylisovittamisessa (overfitting) opetusvaiheessa luotu koneoppimismalli on puolestaan liian
monimutkainen, jolloin se on oppinut opetusaineistossa olevan kohinan, mutta ei ole oppinut

sen ominaisuuksia, tdlloin malli tuottaa virheellisii tuloksia. [37]
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A
Alisovitus Optimaalinen Ylisovitus
ratkaisu

[
=
5
S

—— Opetusvaihe

— Testivaihe (tai validointivaihe)

' Mallirli moni'mutka'isuus '
Kuva 5. Mallin ali-/ylisovitus ja optimaalinen ratkaisu Kuva: Kalle Lehtonen
Liian yksinkertainen malli aiheuttaa alisovittamisen, tdlloin mallin opetuksen aikana ja
testivaiheessa (kuvan 5 vasemmanpuoleinen alue) suuri osa mallin tuottamista tuloksista ovat
luokitteluun liittyvissd tehtdvissd virheellisid tai regressioon liittyvissd tehtdvissd mallin
tuottaman tuloksen virhe on suuri. Ylisovittavalla mallilla (kuvan 5 oikeanpuoleinen alue),
opetusvaiheessa mallin tuottamat tulokset ovat ldhes virheettomid, mutta esimerkiksi
testivaiheessa annetuilla mallille ennen ndkemattomilld/uusilla syotteilld tuottamat tulokset
ovat suurelta osin virheellisid. Mallin opetusvaiheessa tulisi 10ytda optimaalinen malli (kuvan
5 keskimmadinen alue). [37] Keinotekoisten neuroverkkojen ali-/ylisovittaminen kidydaan 1api,

keinotekoisten neuroverkkoihin liittyvassd osuudessa.
3.4 Keinotekoiset neuroverkot

Keinotekoisilla neuroverkoilla (Artificial Neural Network, ANN) jdljitellddn ihmisen
hermoston/aivojen neuroneiden ja synapsien toimintaa. Neuroverkkojen tutkimus katsotaan
alkaneen 1940-luvulla, jolloin tutkijat mallinsivat ensimmaéisen kerran neuronin toimintaa. [38].
Ihmisen hermostossa/aivoissa on erittdin suuri mdadrd prosessointiyksikkoind toimivia
neuroneita, joista jokaisella on suuri midrd synapseiksi nimitettyjd yhteyksid toisiin
neuroneihin. Keinotekoisissa hermoverkoissa simuloidaan neuronien ja synapsien
toimintamekanismia. Neuronit toimivat rinnakkain ja vélittdvét viestejd synapsien vilitykselld
toisille neutroneille. Neuronien ldhettdmét viestit eivét ole diskreettejd (eli 1 tai 0) tiloja, vaan
neuronin aktivoituessa se laukeaa taajuudella, jonka arvo on jatkuva. Nykyédn uskotaan, ettd

neuronit suorittavat prosessoinnin ja synapsit toimivat puolestaan muistina. [28].
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Mielenkiinto neuroverkkoihin rdjahti 2010-luvulla, kun kuvantunnistamisessa saavutettiin
parannuksia aiempiin tuloksiin verrattuna ja syvien neuroverkkojen kdyttdminen yleistyi
konendkdon liittyvissd tehtdvissd. Neuroverkkojen ldpimurron mahdollistivat tarjolla olevien
tietomddrien kasvaminen (neuroverkon opetusvaiheessa tarvitaan paljon aineistoa), internetin
myoOtd aineiston kerddminen ja jakelu helpottui, tietokoneiden laskentakapasiteetti kasvoi
merkittdvasti kehitettyjen grafiikkasuorittimien ansiosta, menetelmien kehittyminen
mahdollisti erittdin (tuhansia kerroksia) syvien neuroverkkojen opettamisen, merkittdvien
tulosten ansiosta yritysten kiinnostus ja rahoitus kasvoivat merkittidviasti. [21, 39] Syvien
neuroverkkojen avulla on saavutettu erittdin hyvid tuloksia myds ihmisen asennon arvioinnissa

ja niitd kdytetddn monissa asennon arviointimenetelmissa [40].

Keinotekoisia neuroverkkoja on monenlaisia, kuten monikerroksiset (eteenpdin kytketyt)
neuroverkot, konvoluutioneuroverkot ja takaisinkytketyt neuroverkot. Monikerroksiset
neuroverkot ovat yleisimpid syvid neuroverkkoja ja ne muodostavat perustan muille
neuroverkoille. Konvoluutioneuroverkon avulla pystytdin tunnistamaan kuvista kuvioita, niitd
kéaytetddn tietokonendakdon liittyvissd kuvan-/hahmontunnistussovelluksissa.
Takaisinkytketyissd neuroverkoissa on eteenpdin kytkettyjen signaalien lisdksi myds
kytkentdja takaisinpdin neuroverkkoon, ja ne kykenevit muistamaan aiemmin tapahtuneita
asioita. Takaisinkytkettyjd neuroverkkoja kiytetddn ensisijaisesti aikasarjallisen aineiston
kanssa, kuten puheentunnistuksessa, kielenkddntdmisessd ja  osakemarkkinoiden

ennustamisessa. [41, 42]

Tédmain luvun kappaleissa kdydédédn lapi keinotekoisen neuronin rakenteeseen, opettamiseen ja
gradienttimenetelmaan/-algoritmiin liittyvid asioita. Lisdksi seuraavissa luvuissa kidyddan lapi
monikerroksisen = neuroverkon rakenne, opettaminen ja  opettamiseen  liittyva

vastavirtamenetelmé/-algoritmi, sekd konvoluutioneuroverkkojen rakenne ja toiminta.
3.4.1 Keinotekoinen neuroni

Keinotekoinen neuroverkko koostuu keinotekoisista neuroneista (jatkossa tyOssd kéytetddn
nimitystd neuroni) ja niiden vilisistd yhteyksistd. Neuroni on prosessointia suorittava osa, joka
késittelee ja yhdistdd syotteend saadut arvot toisiinsa sekd muodostaa syotteiden arvojen
perusteella 1dhtdarvon. Neuronin (kuva 6) parametreja ovat syotteiden painoarvot/kertoimet ja
kynnysarvon/vakiotermin (b) arvo, joiden arvoja muutetaan neuronien muodostaman

keinotekoisen neuroverkon o