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Tekoély on tietokoneille laskennan, muistin kiyton ja energiankulutuksen kannalta
erittdin vaativaa. Kuvantunnistuksessa, tekodlyn haarassa, hyodynnettavit neuro-
ja konvoluutioverkot vaativat kehityksen myota jatkuvasti enemmén laskentatehoa
ja sitd myota myos kuluttavat enemmaén energiaa. Digitaalisen tietokoneen tueksi
on kehitetty analogisia teknologioita tehostamaan tekoélyn vaatimia laskennan ja
muistin tarpeita.

Tama kandidaatintutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena. Tutkielman lahtei-
né toimivat padasiallisesti vertaisarvioidut tieteelliset artikkelit seké alalla toimivien
yritysten verkkosivut ja julkaisut. Tutkielmassa késitelladn digitaalisen ja analogi-
sen laskennan eroavaisuuksia, esitelladn tekoalyyn liittyvid tekniikoita, jotka ovat
kuvantunnistuksen toiminnan ymmaéartamisen kannalta olennaisia ja perehdytaan
syvallisemmin yhteen kuvantunnistuksen saralla ansioituneeseen kuvantunnistusoh-
jelmaan. Lopuksi esitellaén teknologia, joka hyodyntda analogista laskentaa kuvan-
tunnistuksen tehostamiseen ja pohditaan sen tulevaisuutta.

Konvoluutioverkot, joilla pystyy suorittamaan huomattavan tarkkaa kuvantunnis-
tusta, vaatii miljoonien parametrien tarkkaa sdatamisté, joka vie valtavan méaran
energiaa ja laskentatehoa. Analogisin menetelmin pystytdin vihentdméan energian-
kulutusta ja tehostamaan laskentaa, mutta teknologia ei ole vield valmis kuluttaja-
markkinoille ja vaatii viela valtavan méaéran uutta tutkimusta.

Asiasanat: neuroni, konvoluutioneuroverkko, tekodly, Analog In Memory Compu-

ting, VGGNet-16
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1 Johdanto

Tekodlyn rajahdysmaisen suosion kasvun sekd kuvantunnistuksessa kéytettavien
neuro- ja konvoluutioverkkojen kehityksen seurauksena perinteisen digitaalisen tie-
tokoneen arkkitehtuurin on vaikea pysyéa kasvavien laskentatarpeiden kehityksen mu-
kana. Digitaalisten tietokoneiden kehitys perustuu transistorien jatkuvaan pienenta-
miseen, mutta transistorien fyysiset rajat alkavat tulla vastaan. Kun komponenttien
pienentédminen ei endd mahdollista merkittavaa suorituskyvyn kasvua, laskentate-
hoa joudutaan lisédmédan kasvattamalla prosessorien kokoa. Koon kasvattaminen
puolestaan lisdd energiankulutusta sekd resurssien tarvetta. Taéméan vuoksi on ajan-
kohtaista tutkia vaihtoehtoisia menetelmia.

Tama kandidaatintutkielma kasittelee analogisen laskennan hyodyntamista ku-
vantunnistuksessa. Tutkielman alussa tutustutaan digitaalisen- ja analogisen tie-
tokoneiden eroihin seké tekodlyn ja kuvantunnistuksen periaatteisiin digitaalisissa
jéarjestelmissa. Tarkoituksena on tutustua ensin jo vakiintuneisiin prosesseihin teh-
da kuvantunnistusta, jonka jalkeen tutkia analogisen implementoinnin hyotyja, etta
haittoja.

Tamén kandidaatintutkielman tavoitteena on perehtyé siihen, miten kuvantun-
nistusta suoritetaan digitaalisissa jérjestelmissd, mitkd ovat sen vahvuudet ja heik-
koudet ja selvittdd miten analoginen laskenta voi tehostaa jo kdytossd olevia va-
kiintuneita digitaalisia kuvantunnistusjarjestelmii. Naiden tavoitteiden perusteella

tutkimuskysymyksiksi muodostuivat:
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TK1 Miten analogista laskentaa voidaan hyédyntda kuvan tunnistuksessa?

TK2 Mitki ovat analogisen laskennan hyodyt ja haitat kuvan tunnistuksessa?

Tietokoneiden laskentatehovaatimuksien, ettd virrankulutuksen kasvaessa seké
digitaalisten tietokoneiden kidyttdmien transistorien pienentyessa ldhelle fysikaalisia
rajoja on tarkedd 16ytad uusia tapoja tehostaa laskentaa. Analogisten tietokonei-
den hyodyntamistd tarkasteltaessa tutkitaan, miten analogista laskentaa voidaan
hyodyntéa tehostamaan jo nykyisin olemassa olevia digitaalisia jérjestelmid. Taméan
tutkielman tavoitteena ei ole esittad tdysin toimivaa analogiseen laskentaan perustu-
vaa kuvantunnistusjarjestelméa, vaan esitelld erilaisia analogisia lahestymistapoja,
joilla voidaan toteuttaa jo vakiintuneita digitaalisia kuvantunnistusteknologioita.

Tama kandidaatintutkielma suoritettiin kirjallisuuskatsauksena, tavoitteena tar-
kastella neuroverkkoja ja koneellista kuvantunnistusta ilmioné, seké tutkia analogi-
sen laskennan mahdollisuuksia ndiden menetelmien tehostamiseen. Tutkielman kir-
jallisuusléhteinéd kiytettiin Google Scholar- hakukonetta sekd Turun yliopiston di-
gitaalista Volter-tietokantaa. Tutkimukseen kaytetyt lahteet koostuivat tieteellisisté
vertaisarvioiduista artikkeleista, joihin 16ytyy lukuoikeus Volterin kautta. Osa artik-
keleista on kaikille avoimia. Eri analogisten mikrosirujen ominaisuuksiin tutustuttiin
my0s valmistajien verkkosivujen kautta.

Tutkielman alussa esitelldédn ensin yleisesti tietokoneiden toimintaa sekd tarkas-
tellaan analogisen ja digitaalisen tietokoneiden eroja. Témén jalkeen avataan tekod-
lyn ja kuvantunnistuksen perusperiaatteita seké tutustutaan neuroverkkojen toimin-
taan ja kouluttamiseen. Kolmannessa luvussa kuvataan digitaalinen tapa toteuttaa
kuvantunnistusta, jonka jéalkeen neljannessa luvussa esitelladn analogisia ratkaisuja

digitaalisiin ongelmiin seké arvioidaan naiden ratkaisujen mahdollisia haittapuolia.



2 Kuvantunnistuksen teknologioita

Téassa luvussa késitellaan lyhyesti tutkimukseen liittyvia kasitteitéd, teknologioita se-
ki niiden eroavaisuuksia. Erilaisten tietokoneiden toimintaan seké tekodlyn ja ku-
vantunnistuksen menetelmiin perehdytaén vain yleisella tasolla, eli késitteisiin ei

syvennyta kuin tarvittavan ymmarrettavyyden tasolle.

2.1 Tietokone

Yleiskielessa puhuttaessa tietokoneella tarkoitetaan digitaalista tietokonetta. Kui-
tenkin ennen transistorien keksimistd analogiset tietokoneet olivat tehokkaim-
pia tietokoneita maailmassa. Analogisten tietokoneiden toiminta perustuu fyysisten
ilmididen, kuten sédhkovirtojen tai mekaanisten liikkeiden, mallintamiseen ja kayt-
toon laskennassa. Ne kiyttavat laskennassaan jatkuvia signaaleja, kuten sihkovirtaa.
Séhkovirran jannitetaso voi kuvastaa muuttujaa ja yhdistelemélld sdhkovirtoja tie-
tyilla tavoilla voidaan suorittaa matemaattisia laskentoja. Tamé tekee analogisista
tietokoneista hyvin tehokkaita. Varsinaista perinteista laskentaa ei tarvitse suorit-
taa vaan vastaus saadaan reaaliajassa lukemalla yhdistyneiden sdhkovirtojen arvo.
Samasta syystd analogisen tietokoneen laskelmat eivit ole téydellisen tarkkoja ei-
ka toistettavia. Koska syotteend voidaan saada vain jatkuvia ja muuttuvia arvoja
reaalimaailmasta tuo se mukanaan myos likimaaraisyytta palautteeseen. Vaikka di-

gitaaliset tietokoneet ovat vallanneet suurimman osan tietokoneiden maailmasta, on
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analogisilla tietokoneilla edelleen erityisia sovelluksia. joissa niiden jatkuvan arvon
késittelytapa on ylivertainen. [1]

Digitaaliset tietokoneet kattavat suurimman osan maailman tietokoneista.
Niihin kuuluvat kaikki henkilokohtaiset tietokoneet ja &lypuhelimet. Toisin kuin
analogiset tietokoneet, ne kisitteleviat dataa binddrisessd muodossa diskreetteiné
arvoina, eli nollina ja ykkosind. Téméa mahdollistaa, ettd samalla syotteelld saa aina
saman vastauksen ja ndin myos tarkan laskennan. Nykytietokoneet perustuvat Von
Neumannin tietokonearkkitehtuuriin, joka on nimetty yhden kehittajistd John Von

Neumannin mukaan. Kuvassa 2.1 esitelladn arkkitehtuurin toimintaperiaatetta.

Von Neumann
Basic Structure

Unit

Kuva 2.1: Yksinkertaistettu kaavio Von Neumannin arkkitehtuurista. [2]

Von Neumannin arkkitehtuurin perusidea on, ettéd tietokoneen kéiyttamét oh-
jelmat ja niiden data varastoidaan samanlaisiin muistipaikkoihin, joita voidaan lu-
kea ja kirjoittaa uudestaan tarpeen mukaan. Tadméa mahdollistaa yleiskdyttoisten
tietokoneiden rakentamisen, jotka voivat suorittaa monenlaisia tehtévia ohjelmis-
ton vaihtamisen avulla. Tietokoneessa on keskusyksikké (engl. Central Processing
Unit, CPU), joka suorittaa ohjelmakoodin, hallinnoi tiedonsiirtoa ja muistin kiyt-
tod. Muistiyksikko koostuu kahdesta padosasta, valimuistista sekéd pitkaaikaisesta

muistista. Valimuistiin tallennetaan suoritettavat ohjelmat ja véliaikaisesti kdytossé
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oleva data, kun taas pitkadaikaiseen muistiin tallennetaan peruskayttoon tarvittavat

ohjelmistot ja pitkdaikainen data.|2]

2.2 Tekoaly

Tekodly voidaan jakaa kahteen pailuokkaan: heikko tekodly ja vahva tekoaly. Heik-
ko tekodly on rajoitetumpi ja erikoistuneempi versio tekoélysté. Se pohjautuu enem-
mén ohjelmoituihin sdantoihin ja malleihin, eikd se kykene oppimaan ja sopeutu-
maan ympéaristoonsa samalla tavalla kuin vahva tekodly. Heikko tekodly on hyodyl-
linen monissa sovelluksissa, kuten kieliprosessoinnissa, kuvantunnistuksessa ja pelien
pelaamisessa, mutta sen toiminta rajoittuu ennalta méaariteltyihin tehtaviin. Heikko
tekodly ei voi ymmartéa syvéllisesti tietoa tai syy-seuraussuhteita, vaan se toimii en-
nalta opetettujen ohjeiden mukaisesti. Vahva tekodly sen sijaan voisi paatellda uusia
asioita itsendisesti ja soveltaa oppimaansa uusiin tilanteisiin. Vahva tekoély on siis
teoreettinen tavoite, joka ylittéisi ihmisen &lykkyyden. [3]

Kuvantunnistus on yleinen termi, jolla kuvataan useampaa eri konenidon osa-
aluetta, jotka kaikki liittyvét asioiden tunnistamiseen digitaalisista kuvista. Kuvan-
tunnistus voidaan jakaa kolmeen luokkaan; kuvan luokitteluun (engl. image clas-
sification), esineiden etsimiseen (engl. object localization) ja esineiden tunnistami-
seen (engl. object detection). Kuvien luokittelussa pyritédén ennustamaan mita kuva
esittda. Syotteend annetaan kuva sisdltden yhden tunnistettavan kohteen ja palaut-
teena saadaan ennuste mitd kuva sisdltdi. Esineiden etsimisessa pyritadn etsimaén
tunnistettavia esineitd valokuvasta. Syotteend annetaan valokuva ja mahdollinen et-
sittéva esine ja palautteena saadaan yhdet tai useammat koordinaatit mista esine
kuvasta 10ytyy. Esineiden tunnistamisessa yhdistetdan kaksi edellistd ja pyritdan
loytaméan ja luokittelemaan kaikki kuvasta 16ytyneet esineet ja palauttamaan nii-
den koordinaatit seké ennusteet mité 16ydetyt esineet ovat. Esineiden tunnistamisen

alaluokka, esineiden segmentointi (engl. object segmentation) pyrkii 16ytdméaén esi-
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neet kuvasta pikselin tarkkuudella. Kuvassa 2.2 esitellian havainnollistetaan namé

kolme kuvantunnistuksen osa-aluetta.|4]

Kuvan luokittelu

Lentokone

Kuva 2.2: Kuvan tunnistuksen kolme luokkaa; kuvan luokittelu, esineiden etsiminen
ja esineiden tunnistaminen.

2.3 Neuroverkot

Perinteinen neuroverkko Neuroverkot (engl. Artificial Neural Network, ANN)
ovat monimutkaisia laskennallisia jérjestelmié, jotka perustuvat ihmisen aivojen toi-
mintaan. Neuroverkkojen suosio on kasvanut niiden kyvyn vuoksi oppia monimut-
kaisia tehtéavida kuten kadnnoksia, pelien pelaamista ja kuvantunnistusta. Yksinker-
taistettuna neuroverkko on suuri joukko toisiinsa kytkettyja funktioita, joissa aikai-
semman funktion lopputulos vaikuttaa seuraaviin funktioihin.|3]

Neuroverkko koostuu useista toisiinsa kytketyisté kerroksesta ja kerrokset raken-
tuvat yksittéisistd neuroneista (neuron) jotka aktivoituvat, kun ne saavat riittavin
syotteen. Syotekerroksessa (engl. input layer) neuroverkolle annetaan sen kasitelta-
vé informaatio ja sen neuronien maara vaihtelee sen mukaan, miten montaa ominai-
suutta syotteestd tutkitaan. Neuronit ovat yhteyksissé toisiinsa liitoksilla, joilla on
yksilolliset painokertoimet. Neuroni laskee yhteen liitokset painotetuksi summaksi.
Summa vieddén neuronin aktivaatiofunktioon, joka méarittda minkélaisen signaalin
se lahettdd eteenpéin seuraaville neuroneille. Syote etenee samalla tavalla neuro-

verkon piilokerroksien (engl. hidden layer) ja ulostulokerroksen (engl. output layer)
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léapi. Piilokerroksia voi olla jopa tuhansia ja useamman piilokerroksen neuroverk-
koja kutsutaan syviksi neuroverkoiksi (engl. Deep Neural Network, DNN). Kuvassa
2.3 esitellddn yksinkertainen neuroververkko jossa kaikki neuronit ovat yhteydessa
toisiinsa. [5]

Sydtekerros Piilokerrokset Ulostulokerros

Kuva 2.3: Yksinkertainen neuroverkko jossa kaikki kerroksien neuronit ovat toisiin-
sa kytkettyina. Téllaista rakennetta kutsutaan téysin kytketyksi kerrokseksi (engl.
Fully Connected Layer).

Aktivaatiofunktio méarittaa minkélaista informaatiota neuroni lahettaé eteen-
péin. Neuroni ottaa syotteité toisilta neuroneilta tai syotekerroksessa ulkoisesta lah-
teestd. Jokaisella syotteelld on paino (engl. weight) mikd méadrittaa syotteen térkey-
den verrattuna muihin syotteisiin. Syotteista lasketaan painotettu summa ja viedaén
aktivaatiofunktioon. Kuvassa 2.4 esitellddn havainnointi neuronin toiminnasta.

Neuroni ottaa syotteend numerolliset arvot x1, x2 ja x3 joilla jokaisella on painot
wl..w3. Lisdksi neuronilla on itsellaén arvo b (engl. bias), eli vakiotermi, jonka tar-
koitus on antaa neuronille kyky muokata itseddn. Kasvattamalla tai pienentamalla
arvoa b saadaan neuroni aktivoitumaan pienemmilld syotteilld tai vastaavasti vai-

keuttamaan aktivoitumista. Arvot lasketaan yhteen ja viedddn aktivaatiofunktioon.
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Kuva 2.4: Neuroni liséd omaan arvoonsa b syotteiden painotetun summan ja vie sen
aktivaatiofunktioon f.

Aktivaatiofunktion tehtéva on tuoda epélineaarisuutta verkkoon. Epélineaarisuuden
lisidminen verkkoon on tarkeéé koska reaalimaailman informaatio on usein epéline-
aarista. Aktivointifunktioita on erilaisia ja niiden tarkoitus on pitéda neuronin pa-
lautuksien arvot tietyissa rajoissa. Esimerkkeja yleisesti kiytetyista aktivaatiofunk-

tioista on esitetty kuvassa 2.5.

Sigmoid-aktivaatiofunktio ottaa syttteenéd luvun ja palauttaa arvon valilta 0 ja 1.

o(z) =1/(1 + exp(—x))

Tanh-aktivaatiofunktio ottaa syotteend luvun ja palauttaa arvon valilta -1 ja 1.

tanh(x) = 20(2z) — 1

ReLU-aktivaatiofunktio ottaa syotteena luvun ja palauttaa negatiiviset luvut nol-
lana.
f(z) = max(0,x)

Konvoluutioneuroverkot (engl. convolutional neural network, CNN) ovat yksi
neuroverkkojen tyyppi, joka on erikoistunut késittelemédn dataa, jota voidaan esit-
tad ruudukkona, kuten kuvia tai videoita. Konvoluutioneuroverkkoja hyodynnetaan
siis yleisesti kuvantunnistuksessa ja sen toiminta perustuu kuvan eri piirteiden poi-

mimiseen ja niiden analysointiin. Yksinkertaisten piirteiden kuten reunojen, viivojen
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Sigmoid tanh Rell

Kuva 2.5: Aktivaatiofunktiot Sigmoid, tanh ja ReLU.

tai yksinkertaisten muotojen etsintd tapahtuu monessa kerroksessa, eli kuvasta teh-
dddn monta erilaista versiota (engl. feature map). Yksinkertaisia muotoja yhdistele-
malld verkko oppii tunnistamaan kuvasta isompia kokonaisuuksia kuten eldimié tai
kasveja. Tietokone nakee digitaaliset kuvat pitkdna joukkona arvoja, jotka on jérjes-
tetty ruudukkomaisesti. Jokainen arvo vastaa pikselid ruudulla ja ilmaisee pikselin
kirkkauden ja vérin. Kuvassa 2.6 pikselin kirkkaudet on yksinkertaisuuden vuok-
si esitetty arvoilla 0.0-1.0, mutta varikuvien kohdalla asteikko 0-255 on yleisesti

kéytossa. [6]

1.0/1.0/1.0/1.0[1.0[1.0]1.0[1.0]1.0
1.0]0.0]0.0/0.0/1.0[1.0/1.0]0.7]1.0
0.7/0.0/1.0/1.0]0.0(1.0[1.0/03]1.0
03/0.0/1.0]00/1.0/1.0/1.0[00]07
0.1/0.0/0.0/1.0|0.7|0.3|0.0/0.0 |03
0.3[0.0/1.0/0.0/1.0(1.0(1.0]0.0 0.7‘
0.7/0.0/1.0/1.0{0.0(1.0{1.0| 0.3 1.0‘
1.0/0.0{0.0/0.0{1.0(1.0{1.0/0.7 10|
1.0{10[1.0[1.0{1.0{1.0[10[1.0[1.0|

F

Kuva 2.6: Yksinkertainen kuva pikselitaulukkona esitettyné jossa vérit voivat saada
arvon valilla 0-1

Mustavalkoiset kuvat pystytadn esittdmaan yhdelld kaksiulotteisella taulukolla.

Virillisen digitaalikuvan esittdmiseen tarvitaan kolme erillisté taulukkoa. Kaikki eri-
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laiset varit pystytadn esittdméadan yhdisteleméalld kolmea paavaria: punaista, vihreda
ja sinista. Digitaaliset varikuvat ovat siis kolme pikselitaulukkoa péallekkéin, joissa
jokainen edustaa yhta viria. 6]

Konvoluutioneuroverkon nimi tulee sen keskeisesté toimintaperiaatteesta, eli va-
hintdéan sen yhdessé kerroksessa suoritetaan konvoluutio-operaatioita. Konvoluutios-
sa alkuperdisestd kuvasta luodaan erilaisten suodattimien kanssa uusia kuvia. Jo-
kainen suodatin etsii kuvasta erilaisia piirteitd. Kuvan jokaiselle pikselille lasketaan
uusi arvo sen naapuripikselien, suodattimen painokertoimien ja pikselin omaan ar-
voon perustuen. Suodatinta kuljetetaan kuvan paélla ja kerrotaan jokaisen pikselin
ja sen ympaéardimien pikselien arvot suodattimen arvojen kanssa ja summataan lu-
vut yhteen. Néin kuvan jokaiselle pikselille saadaan uusi arvo. Uudet pikselit muo-
dostavat kuvan, joka siséltdéd suodattimen kuvaavia piirteitd. Kuvassa 2.7 esitetaan
yksinkertainen esimerkki konvoluutiosta, jossa suodattimella etsitddn vaakasuoria

reunoja. |7

Kuva
o|lo|jo|o|oO Filtteri Lopputulos
o | 540 1111 | 8| -7
0 1 4 3 0 * 0 0 = 4 2 2
0 2 1 6 0 1] -1 1 5 8 7

Kuva 2.7: Konvoluution periaate

Kuvan pikselit operoidaan suodattimella. Suodatin asetetaan yksitellen jokaisen
pikselin padlle. Suodattimen alle jaavat arvot kerrotaan suodattimen painokertoimil-
la ja summataan lopputuloksen uudeksi pikseliksi. Kuvassa 4 esitetyn lopputulok-
sen numero -5 saadaan kuvan tummanpunaista pikselia késittelemélla. Suodattimen
tummanpunainen arvo 0 asetetaan kuvan tummanpunaisen pikselin péaélle ja suori-

tetaan alle jadvit yhdeksan kertolaskua ja summataan ne yhteen: 0 ¥ 1 + 0 * 1 +
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0*14+0*0+2*0+5*0+0*-1+1%*-1+4%*-1=-5 Pikselin arvosta
2 tulee siis -5. Seuraavaksi siirrytdan yksi pikseli oikealle ja suoritetaan samat toi-
menpiteet ja lopputuloksen seuraavan pikselin arvoksi saadaan -8. Nain késitellaan
rivin loput pikselit, jonka jalkeen siirrytédan yksi rivi alaspéin. Nain késitelldan kuva
kokonaisuudessaan. [7]

Jotta neuroverkot toimivat halutulla tavalla, tulee verkkoa kouluttaa. Verkko
oppii suorittamaan tehtévida analysoimalla esimerkkeja halutusta lopputuloksesta.
Usein koulutusaineisto on tehty ennakkoon, esimerkiksi kuvantunnistuksen tapauk-
sessa koulutusaineisto voisi olla tuhansien kuvien joukko ennalta luokiteltuja kuvia.
Verkolle syotetdan kuvia esimerkiksi eldimista tai kasveista ja verkko oppii yhdisté-
madn tietynlaiset kuviot tiettyihin luokkiin. Téata kutsutaan ohjatuksi oppimiseksi.
Erilaisia koulutustapoja ja -algoritmeja on lukuisia ja tilanteeseen tulisi valita sopiva
koulutustapa.

Yksi yleisimmistd koulutusalgoritmeista on vastavirta-algoritmi (engl. backpro-
pagation). Vastavirta-algoritmin perusajatus on kiyttda differentiaalilaskentaa neu-
roverkon painojen optimoinnissa. Algoritmin nimi johtuu sen toimintaperiaatteesta.
Algoritmi aloittaa virheen etsimisen ja uusien painojen laskemisen neuroverkon ulos-
tulokerroksesta ja etenee verkkoa kiddnteisessé jarjestyksesséd takaisin syctekerrok-
seen. Vastavirta-algoritmia kaytetddn yhdessd koulutusaineiston kanssa. Neurover-
kon palautetta verrataan koulutusaineiston ratkaisuun ja takaisin alkuun iteroimalla

painoja muokataan siten etta palaute olisi mahdollisimman lahelld ratkaisua. [5], [8]



3 Kuvantunnistus VGGNet-16

-konvoluutioverkolla

Téssa luvussa esitelldaan kuvantunnistuksen vaiheet. Tyossa esitelty tapa ei ole ainoa,
eikd valttamatta ajankohtaisesti paras ja tehokkain tapa tehdd kuvantunnistusta.
Kuinka monta ja minkalaisia kerroksia verkko siséltdd, on aina tapauskohtaista ja
tulee ottaa huomioon mallin suunnittelussa. Esimerkkind on kiytetty VGGNet-16 -
arkkitehtuuria mutta vaihtoehtoisia, vield kehittyneempia malleja 16ytyy. Esitellyssa
versiossa on 16 kerrosta, mutta VGGNet:std on myos syvempi kerroksisia versioita.
Téssd tyossd VGGNet:114 tarkoitetaan sen 16 kerroksista versiota. |9

Verkon nimi, VGGNet, tulee Oxfordin yliopiston tiede ja insindériosastoon kuu-
luvalta ryhmaltd nimeltddn Visual Geometry Group. Sen alkuperdinen tarkoitus
oli tutkia miten konvoluutioverkkojen syvyys vaikuttaa tehokkuuteen kuvantunnis-
tustehtévissa. Verkko sijoittui ensimmaiselle sijalle esineiden etsimisessé ja toiselle
sijalle kuvan luokittelussa vuonna 2014 jarjestetyssia ImageNet ILSVRC-2014 ku-
vantunnistuskilpailussa. ImageNet on valtava kuvien kirjasto, jossa on jopa 14 mil-
joonaa kéasin tunnistettua ja kategorisoitua valokuvaa. Kirjaston materiaalit ovat
vapaassa kiytossd ja ovat avaintekijand konenéon ja tekoédlyn kehityksen vauhditta-
misessa. Kilpailun tavoitteena on kehittda neuroverkko, joka antaa mahdollisimman

pienen top-5 luokitteluvirhearvon. Top-5 luokitteluvirhearvolla tarkoitetaan kuinka
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isolla prosentilla verkon viiden parhaan arvauksen joukossa ei ole oikeaa vastausta.

VGGNet saavutti top-5 luokitteluvirhearvon 7.5 %. [9], [10]

3.1 Arkkitehtuuri

VGGNet on pohjimmiltaan hyvin tavanomainen konvoluutioneuroverkko. Sille tyy-
pillistd on sen kdyttdma erittdin pienet (3x3) konvoluutiofiltterit, mutta verkon sy-
vyys johti merkittavadn tehokkuuden kasvuun aikaisempiin teknologiohin verrattu-
na. Julkaisuhetkellidin VGGNet:in 16 kerroksinen verkko oli alansa syvimpia. VGG-
Net sisaltaéd yhteensa kolmetoista konvoluutiokerrosta, kolme taysin kytkettyja ker-
rosta sekd néiden liséksi viisi koontikerroksia (engl. pooling layer) joita ei tyypilli-
sesti lasketa mukaan verkon syvyyteen. Kuvassa 3.1 esitellian VGGNet:in arkkiteh-
tuuri. Késitteet max pooling, fully connected ja softmax esitellddn syvéllisemmin
myShemmin. [9], [11], [12]

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

/
/!
/
i
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i
/
/
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"

Tx7x512

14 x 14 x 512

28 x 28 x 512
; —a—a 1x1x4096 1x1x1000
9

A
¥

=) convolution+ReLU
{1 max pooling
fully nected+RelU
softmanx

Kuva 3.1: VGGNet:in arkkitehtuuri. [11]

VGGNet ottaa syotteeksi 224x224 pikselisen varikuvan. Jokaisessa konvoluutio-
kerroksessa suoritetaan kahdesta neljaén konvoluutio-operaatiota 3x3 kokoisella suo-
dattimella (engl. kernel). Suodattimen liikkumis askel (engl. stride) vaihtelee yhden

ja kahden pikselin vélilla. Erilaisten suodattimien méaéra kasvaa mitd syvemmalla
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verkossa operoidaan, padttyen jopa 512 erilaiseen suodattimeen yhdessa kerroksessa.
Néin my6s uusia piirrekuvia (engl. feature map) luodaan vastaava méaara jokaisessa
kerroksessa.

Verkossa suoritetaan Max-koontia (engl. maz pooling) viidessé eri kerroksessa.
Koontikerroksien tarkoituksena on vahentadéd kerroksien tilankayttod ja pienentad
laskentavaatimuksia. Koontikerroksessa jokainen piirrekuva pienennetdan kayttaen
Max-operaatiota 2x2 kokoisella suodattimella. Suodatinta kuljetetaan samaan ta-
paan kuin luvussa 3 esitelty konvoluutiosuodatinta mutta jokaisen pikselin paalla
kiydadn vain kerran eli askel on 2. Suodatin asetetaan neljin ensimméisen pikse-
lin paélle, joista arvoltaan suurin vieddan tulokseksi. Kuvassa 3.2 havainnollistetaan

koontikerroksen toimintaa. [12], [13]

224x224x64 ] 2 1 i
Max-koonti
— Sl 4 |2 |5 |2 242 filteri 6 7
s i‘ . _ 2askel
- | = -5 EEE 50l @
12N 8 | &

Kuva 3.2: Koontikerrokset tiivistavit piirrekartat kdyttden Max-operaatioita.

Konvoluutio- ja koontikerroksien jilkeen syote etenee taysin kytkettyihin kerrok-
siin, joiden tehtévina on laskea prosessoitujen piirrekuvien arvojen perusteella mita
alkuperéinen kuva siséltaé. Piirrekuvien informaatio muutetaan vektorimuotoon pe-
rinteistd neuroverkkoarkkitehtuuria varten. Viimeisen koontikerroksen jélkeen piir-
rekuvien dimensio on 7x7x512, mikd muunnetaan vektorimuotoon. Tamé& 25 088
elementin pituinen vektori toimii syotteena taysin kytketyille kerroksille, joissa suo-
ritetaan kuvan varsinainen luokittelu. Téysin kytketyssa kerroksessa jokainen neu-
roni on yhteydessa kaikkiin edellisen kerroksen neuroneihin, jolloin jokainen neuroni

saa syOtteekseen koko vektorin. Neuroni laskee painotetun summan syotevektorin
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arvoista seké lisdéd vakio-termin, minké jalkeen suoritetaan aktivaatiofunktio ReLLU.

Néin yksittdisen neuronin laskeva funktio voidaan esittaé:

y = max(0, w121 + wars + - - - + Was088T25088 1 b)

Seuraavissa kerroksissa jokainen neuroni saa syOtteekseen edellisen kerroksen
4096 tulosta ja laskevat niistd painotetun summan samalla periaatteella. Viimei-
nen naista kerroksista vastaa luvussa 2 esiteltya ulostulokerrosta ja antaa palauttee-
na ennustuksen mita kuvassa esiintyy. Ulostulokerroksessa on tuhat neuronia, joista
jokainen kuvastaa yhté luokkaa eli VGGNet pystyy siis tunnistamaan kuvista tuhat

erilaista esinettd tai asiaa. Taulukossa 3.1 esitelladn VGGNet numeroina.

Taulukko 3.1: VGGNet:in arkkitehtuuri

Layer Feature Map Size Kernel size | Stride | Activation
Input Image 1 224 x224x 3 - - -
1 2 x Convolution 64 224 x 224 x 64 3x3 1 relu
Max Pooling 64 112 x 112 x 64 3x3 2 relu
3 2 x Convolution 128 112 x 112 x 128 3x3 1 relu
Max Pooling 128 56 x 56 x 128 3x3 2 relu
5 2 x Convolution 256 56 x 56 x 128 3x3 1 relu
Max Pooling 256 28 x 28 x 256 3x3 2 relu
7 3 x Convolution 512 28 x 28 x 512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 14 x 14 x 512 3x3 2 relu
10 3 x Convolution 512 14 x 14 x 512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 7x7x 512 3x3 2 relu
13 FC - 25088 - - relu
14 FC - 4096 - - relu
15 FC - 4096 - - relu
Output FC - 1000 - - Softmax

Jokaisessa kerroksessa kaytetaan RelLU-aktivaatiofunktiota paitsi ulostulokerrok-
sessa missd suoritetaan Softmax-funktio joka antaa tuloksena ennustukset kuvan si-
sdllostd. Kuvassa 3.3 on havainnollistettu Softmax-funktion toimintaa yksinkertai-
sessa luokitteluesimerkissa. Funktio antaa tuloksen muodossa, jossa ennustuksen oi-
keellisuuden todenndkoisyys ilmoitetaan arvoilla nollan ja ykkosen véliltd. Softmax-
funktio my6s varmistaa, ettd ennustuksien summa on yhteensd tasan 1.0 jotta en-
nustukset ovat helposti vertailukelpoisia, mikd auttaa verkon koulutusfunktioiden

toiminnassa. [9], [11]-[13]
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0.95

0.05

Kuva 3.3: Softmax-funktio varmistaa, ettd ennustukset ovat vertailukelpoisia

Kuvassa 3.3 verkko luokittelee syctekuvan kahteen luokkaan, koiraan ja kissaan.
Softmax-funktio muuntaa verkon ulostulon todennakéisyyksiksi, jolloin téssé esi-
merkissé verkko ennustaa kuvan esittdvan koiraa todenndkdisyydelld 0.95 ja kissaa

todennakoisyydella 0.05.

3.2 Koulutus ja resurssien kaytto

VGGNet-16 ei ole nykypaivin standardeinkaan pieni verkko. VGGNet sisdltdaa noin
138 miljoonaa saadettavad parametria, jotka on varastoitava muistiin. Jokainen vai-
kuttaa osaltaan mallin ennustuksen lopputulokseen, joten niitd on hienovaraisesti
sdadettéava, kunnes verkko tuottaa halutun lopputuloksen. Verkon kouluttaminen
kesti tauotta noin kahdesta kolmeen viikkoon kéyttden neljaé, aikansa yhtéa tehok-
kaimmista, Nvidia Titan Black -ndyténohjainta samanaikaisesti. Koulutusmateriaa-
lina kiytettiin kuvia, jotka oli aikaisemmin luokiteltu tuhanteen erilaiseen luokkaan.
Koulutukseen kiytettiin 1.3 miljoonaa uniikkia kuvaa, validointiin 50 tuhatta kuvaa
ja verkon testaukseen vield 100 tuhatta kuvaa. Taulukossa 3.2 esitellidan VGGNetin
muistin kiyttoa. [14]

Taulukossa esitetddin VGGNet-16-verkon kerroskohtaiset ulostulokoot, muistin-

kiytto sekéd parametrien eli painojen méarat. Verkko muodostuu konvoluutioker-
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Taulukko 3.2: VGGNet-16 -verkon kerrosten ulostulokoot, muistinkéytto ja painojen

maara.
Kerros Ulostulon koko Muisti Painot
Input 224 x 224 x 3 150k 0
Conv3-64 224 x 224 x 64 3.2M 1728
Conv3-64 224 x 224 x 64 3.2M 36 864
Pool2 112 x 112 x 64 800k 0
Conv3-128 112 x 112 x 128 1.6M 73728
Conv3-128 112 x 112 x 128 1.6M 147 456
Pool2 56 x 56 x 128 400k 0
Conv3-256 56 X 56 x 256 800k 294912
Conv3-256 56 X 56 X 256 800k 589824
Conv3-256 56 X 56 x 256 800k 589824
Pool2 28 X 28 x 256 200k 0
Conv3-512 28 x 28 x 512 400k 1179648
Conv3-512 28 X 28 x 512 400k 2359296
Conv3-512 28 x 28 x 512 400k 2359296
Pool2 14 x 14 x 512 100k 0
Conv3-512 14 x 14 x 512 100k 2359296
Conv3-512 14 x 14 x 512 100k 2359 296
Conv3-512 14 x 14 x 512 100k 2359296
Pool2 7 X Txb512 25k 0
FC 4096 4096 102760 448
FC 4096 4096 16777216
FC 1000 1000 4096 000
Kokonaismuisti 24M x4 tavua ~93MB/kuva —

(eteenpéin; ~ x2 taaksepéin)

Kokonaisparametrit — 138M

roksista ja tdysin kytketyistd kerroksista, joista jalkimmaéiset oppivat suodattimien

avulla kuvasta paikallisia piirteita ja jalkimméiset vastaavat lopullisesta luokittelus-

ta. Taulukon perusteella verkon muistitarve on noin 93 MB kuvaa kohden eteenpéin-

laskennan aikana, jolloin sytte etenee kerroksittain verkon lapi ja tuottaa ennusteen

kuvan siséllostd. Koulutusvaiheessa taman lisdksi suoritetaan vastavirta-algoritmiin

kuuluva taaksepéinlaskenta, jossa virhesignaalin perusteella lasketaan painoille uu-

det arvot. Talloin kerrosten vélisia aktivaatioita ja muita vélituloksia on sailytettéava

muistissa, minka vuoksi kokonaismuistitarve kasvaa tyypillisesti noin kaksinkertai-

seksi verrattuna pelkkéaéan eteenpéinlaskentaan.[12]



4 Muistissa laskeminen

Neuroverkot ovat tietokoneelle hyvin raskaita operaatioita. Varsinkin verkkojen kou-
lutus on erityisen raskasta ja vaatii miljoonia iterointeja. Jotta pystytdan operoimaan
isompia neuroverkkoja ja nopeuttamaan sen vaatimaa laskentaa on pystyttéavé kas-
vattamaan laskentatehoa ja lisddmédn sekd nopeuttamaan muistia. Tietokoneiden
nopeuttamisen kannalta on havaittavissa kolme suurempaa pullonkaulaa: laskenta-
tehon kasvattaminen, virrankulutus ja muistin kaistanleveys.

Tietokoneiden laskentateho on kasvanut viimeisen viidenkymmenen vuoden ajan
suhteellisen tasaisesti. Laskentatehon kasvu on seurannut hyvin tarkasti Mooren
lakia. Ennustuksen mukaan transistorien tiheys kuluttajahintaisissa prosessoreissa
tuplaantuu noin joka toinen vuosi. Transistorien méaara vaikuttaa maaradvasti pro-
sessorin laskentatehoon. Nyt ennustuksen toteutuminen alkaa hidastua, kun transis-
torien koko alkaa ldhenteleméén fysikaalisia rajoja. Témén jélkeen laskentatehoa on
helpointa nostaa kasvattamalla prosessorien kokoa, mutta samalla kasvaa myoskin
prosessorin virrankulutus. [15]

Virrankulutus on toinen erittédin rajoittava tekija. Kehittyneet prosessorit kayt-
tavit noin yhden pico-joulen (pJ) energiaa yhdessd laskenta operaatiossa ja ison
neuroverkon kouluttamiseen tarvitaan satoja miljardeja operaatioita pelkistédan las-
kemiseen. Laskettujen operaatioiden muistiin kirjoittamiseen ja sieltd hakemiseen

kuluu energiaa vield enemmaén kuin itse laskemiseen. [16], [17]
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Kolmas merkittavd pullonkaula on muistin kaistanleveys. Neuroverkot eivéit ole
pelkistddn laskennallisesti raskaita ohjelmia vaan myos muistin kaytollisesti. Pe-
rinteisten digitaalisten tietokoneiden kayttamén, luvussa 2 esitelty, Von Neumann-
arkkitehtuurin on vaikea vastata muistillisesti raskaiden ohjelmien vaatimuksiin ja
tatd kutsutaan Von Neumannin pullonkaulaksi (engl. Von Neumann bottleneck).
Arkkitehtuuri luo kolme padongelmaa: (1) Datan liikuttelu muistin ja prosessorin
valilld luo huomattavan viiveen hidastaen koko tietokoneen toimintaa; (2) Muistin
kaistanleveys ei riitd. Tiedon haku muistista vie enemmaén aikaa kuin itse tiedon
prosessointi; (3) Muistin kdytto on erittiin energiaa kuluttavaa. Tiedon liikutteluun
prosessorin ja muistipaikkojen vélilla voi vied& jopa sata kertaa enemmén energiaa
kuin saman tiedon prosessointiin kuluu. [18]

Aikaisemmin kappaleessa esiteltyjen pullonkaulojen voittamiseksi on kehitteilld
teknologioita, joissa hyodynnetéaén analogista laskemista. Analoginen muistissa las-
keminen (engl. Analog In-Memory Computing, AIMC) on uusi kehitteilla oleva tapa
laskea neuroverkoissa tehtévaa matriisilaskentaa. Matriisilaskentaa kiytetddn neu-
roverkoissa neuronien painojen kuin konvoluutio-operaatioidenkin laskentaan. Sen
sijaan etté laskenta ja siihen tarvittavan datan sailytys tapahtuisi eri paikoissa, ra-
kennetaankin uusi siru, joka suorittaa molempia. [19]

Analogisesti voi summata ja kertoa lukuja yhteen kiyttdmalla Ohmin- ja Kirch-

hoffin piirilakeja, jotka esitelladn kuvassa 4.1.

1. 2. = -
1
Wi Gl\‘

G \{l Ohmin laki Kirchhoifin laki
1 L =G1W \{2- I=hL+I

|1

Kuva 4.1: Tulo ja yhteenlasku hyddyntdmalla Ohmin ja Kirchhoffin lakeja.
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Tulo saadaan kiyttadmalla Ohmin lakia. Kuvassa 4.1 osassa 1 on kahden metal-
lijohdon viliin laitettu resistori jonka virranjohtavuus on ohjelmoitu arvoksi Gj.

Johtoon Vj syGtetdédn virtaa ja Ohmin lain mukaan tulo saadaan laskettua lu-
kemalla sahkdvirran voimakkuus ;. Kirchhoffin lakia kdyttamaélla saadaan suoritet-
tua yhteenlaskuja. Kuvan 4.1 osassa 2 piirid on jatkettu toisella resistorilla. Arvo-
jen Iy + I, summa saadaan lukemalla johdon péadsta tulevan sdhkdvirran voimak-
kuus. [19], [20] Kuvassa 4.2 on aikaisemmin esiteltyjd komponentteja kiyttamalld

rakennettu ruudukkomainen piiri.
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Kuva 4.2: Analogisesti pystyy my0s suorittamaan matriisilaskentaa.

Resistorit G(11)...G(33...) ovat ohjelmoitavissa kuvastamaan neuronien painoja.
Jokaiselle riville V;...V(3... syotetdidn virtaa tavalla, joka vastaa neuroverkon saamaa
syOtettd vektorina esitettynd. Sarakkeiden pédstéd luettavat sdhkovirrat I;...1(3...)
mallintavat suoraan neuronin painojen matriisilaskennan tulosta, joka voidaan vieda
neuronin aktivaatiofunktioon. [19], [20]

Talla tavoin voidaan rakentaa analoginen prosessori palvelemaan suoraan neuro-
verkkojen tarpeita. Neuroverkkojen paattelyvaiheen laskentatarpeista jopa 60-90 %
on vastaavaa matriisilaskentaa. Laskutoimitus saadaan suoritettua ilman etté laske-

miseen tarvittavia parametreja tarvitsee odottaa erillisestd muistista. Kaikkien neu-
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ronien laskutoimitukset tapahtuvat samanaikaisesti toisin kuin digitaalisesti. Imple-
mentaatio on seka laskenta- ettd energiatehokas, mutta kiytannon toteutukseen liit-
tyy my0s useita haasteita. [21], |22]

Analogisissa komponenteissa esiintyy vaistdmatta kohinaa seké valmistusproses-
sin aiheuttamaa varianssia, minkd seurauksena laskennan tulokset eivit ole yhtéa
tarkkoja ja toistettavia kuin digitaalisissa jarjestelmissa. Lisdksi neuroverkkojen
kiytto edellyttaa usein analogisen ja digitaalisen laskennan yhdistamistéa, koska syot-
teiden ja tulosteiden kasittely sekéd ohjauslogiikka toteutetaan tavallisesti digitaali-
sesti. Talloin signaalin muunnokset analogisten ja digitaalisten jarjestelmien vélilla
muodostavat oman kustannuksensa sekd energiankulutuksen ettéd viiveen nakokul-
masta.|21], [22]

Muistissa laskentaa pidetdan lupaavana lahestymistapana erityisesti paattelyvai-
heessa, jossa valmiiksi opetettua neuroverkkoa kaytetdan ennusteiden tuottamiseen.
Péattelyssa vaadittu laskenta koostuu suurelta osin matriisi-vektorituloista, jotka so-
veltuvat hyvin analogisesti toteutettaviksi. Sen sijaan neuroverkon opettaminen on
yleensd vaativampaa, koska painoja on paivitettavé toistuvasti. Tamén kehitteilla
olevat ratkaisut keskittyvit siihen, etta opetus suoritetaan digitaalisesti ja analogista

muistissa laskemista hyodynnetéén ennusteiden tuottamiseen. [19], [21]-[23]



5 Pohdinta

Analog In-Memory Computing eli muistissa laskeminen, ei kuitenkaan ole viela val-
mista teknologiaa. Vaikka onnistuneita toteutuksia on tehty useamman tahon kuten
IBM:n! tai Mythic Al:n? toimesta, ei kuluttajamarkkinoilla ole vield yhtdin val-
mista tuotetta. Kuten luvussa 2 esitettiin, analogisesti ei pystyté laskemaan taysin
diskreeteilld arvoilla. Analogisiin laitteisiin liittyy aina pientéd varianssia.
Neuroverkkojen tapauksessa pieni varianssi ennusteissa pystytdaan hyvaksyméan,
silla kuvantunnistustehtavissd mallin tuottamat ulostulot muunnetaan todennakoi-
syyksiksi Softmax-funktion avulla. Funktio normalisoi verkon tuottamat arvot si-
ten, ettd suurin arvo vastaa ennustettua luokkaa ja muut arvot esittévat suhteellisia
todennakodisyyksid. Néin ollen useammankin prosenttiyksikon varianssi kuvan sisal-
taman kohteen luokitteluun liittyvéssa todennakoisyydessa ei yleensd muuta mallin
ennustamaa luokkaa, vaan johtaa kiytdnnossé samaan luokittelupaétokseen. Kuten
Kuvan 3.3 esimerkkitapauksessa, neuroverkon ulostulokerroksen tuottamat toden-
nakoisyysarvot eri luokille méarittaviat mallin ennustaman luokan. Vaikka suurim-
man todennédkdisyyden arvo vaihtelisi jonkin verran, pysyy se usein edelleen selvésti

muita luokkia suurempana.

IBM Hermes, https://research.ibm.com/publications/hermes-core-a-14nm-cmos-and-pcm-
based-in-memory-compute-core-using-an-array-of-300pslsb-linearized-cco-based-adcs-and-local-
digital-processing—1

2Mythic Ai M1076 Analog Matrix Processor, https://mythic.ai/products/m1076-analog-
matrix-processor/
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Osa laskennassa joudutaan kuitenkin talldkin implementaatiolla suorittamaan
digitaalisessa muodossa. Kaikkia funktioita ei myoskéén ole jarkevad toteuttaa ana-
logisessa muodossa. Analogisen laskennan aiheuttamaa virhetta pystytdan minimoi-
maan viemalld laskenta vililla takaisin digitaaliseen muotoon [22|. Néain analogisen
melun aiheuttamat pyoristysvirheet eiviat kumuloidu liikaa ajan myo6té. Siirrot digi-
taalisen ja analogisen vililla ovat kuitenkin laskennan kannalta turhaa tyotd mikéa
hidastaa prosessia kokonaisuudessaan.

Yksi kehittyneimmistd Analog In-Mermory Computing-teknologian implemen-
toinneista on IBM:n kehittdméa Hermes -mikrosiru. Mikrosirussa 64 ydinté, jokaises-
sa 256x256 kokoinen, kuvan 4.2 mukainen, analoginen matriisilaskentakomponentti.
Sirulla pystyy siis laskemaan muistissa samaan aikaan noin 4,2 miljoonaa neuro-
verkon painoarvoa. Néaiden lisdksi Hermeksessd on kahdeksan digitaalista proses-
soriyksikkod, joiden tarkoitus on prosessoida sirun analogista signaalia. Siru ottaa
vastaan ja lahettdd eteenpéin digitaalisia signaaleja, eli sirua kiytetdan digitaalisen
tietokoneen rinnalla nopeuttamaan neuroverkoissa tapahtuvaa laskentaa. [22]

Sirulla onnistuttiin ajamaan ResNet-9 -arkkitehtuurista neuroverkkoa. ResNet-
9 on verrattain kevyt neuroverkko. Verkossa on kahdeksan konvoluutiokerrosta ja
yksi tdysin kytketty kerros, jotka sisdltévit yhteensd 1 869 122 koulutettavaa pa-
rametria. Aineistona kéytettiin CIFAR-10 -kuvakirjastoa, joka siséltda hyvin pienid
32x32 pikselisia varikuvia. Talla konfiguraatiolla saavutettiin noin 93 % tarkkuus
kuvantunnistuksessa. [22]

Ottaen huomioon, ettd Hermeksen tutkimusraportti julkaistiin joulukuussa 2022,
voidaan teknologian katsoa olevan vield varhaisessa tutkimusvaiheessa. Taméan pe-
rusteella on todennékoista, ettei vastaavaa teknologiaa nahdé kuluttajamarkkinoilla
vield ldhitulevaisuudessa. ResNet-9:n kiyttdessda melkein puolet sirun kapasiteetis-
sa olevista koulutettavista parametreista téytyy joko sirujen tai ohjelmistojen viela

huomattavasti kehittyd ennen kuin teknologialla pystytdéan tuottamaan kuluttajil-
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le hyodyllisia sovelluksia. CIFAR-10:n pienet 32x32 kuvat ovat hyvé aineisto tie-
teellisen tutkimuksen pohjaksi mutta ei palvele kuluttajalle tarkoitettua toteutusta.
Halvimpienkin dlypuhelimien kamerat tallentavat kuvia yli kymmenen megapikselin
resoluutiolla eli sisaltavét yli kymmenen tuhatta pikselid. Kehityssuunta on kuiten-
kin mielenkiintoinen historian toistaessa itseddn kadntymalld takaisin digitaalisesta

analogiseksi.



6 Yhteenveto

Tietokoneiden historia on ollut pidempéédn analoginen kuin digitaalinen. Kuiten-
kin viimeisen viidenkymmenen vuoden aikana digitaaliset tietokoneet ovat dominoi-
neet kuluttajamarkkinoita. Digitaalisen tietokoneiden valtava kehitys on mahdol-
listanut myds erittdin monimutkaisten tietokoneohjelmien kehityksen. Tietokoneille
on rakennettu tekoélyé, jolla pystyy suorittamaan tiettyja tehtavia jopa ihmista tar-
kemmin. Kuvantunnistus on tekoalyn haara, jonka tarkoituksena on oppia kuvien
merkitystad ja tunnistamaan esineitd kuvista. Kuvantunnistusta suoritetaan konvo-
luutioneuroverkoilla, joissa pienilld suodattimilla kuvasta etsitddn merkityksellisia
piirteitd, joiden perusteella ohjelma ennustaa kuvassa esiintyvia esineitéd. Téssa tut-

kielmassa tarkasteltiin kahta tutkimuskysymysta:

TK1 Miten analogista laskentaa voidaan hyddyntaa kuvan tunnistuksessa?
TK2 Mitka ovat analogisen laskennan hyodyt ja haitat kuvan tunnistuksessa?

Kuvantunnistus on laskennallisesti ja muistillisesti erittdin kuormittavaa ja digi-
taalisen tietokoneen kehityksen on vaikea pysya ohjelmistollisen kehityksen rinnalla.
Tasté syysta on kehitetty analogista laskentaa digitaalisen laskennan tueksi.

Kirjallisuuden perusteella analogista laskentaa voidaan hydédyntaéd neuroverkko-
jen matriisilaskennan tehostamisessa toteuttamalla laskentaa suoraan muistin sisél-
14. Talloin voidaan viahentéd tiedon siirtdmistéd prosessorin ja muistin valilld. Analo-
gista laskentaa hyodyntamalléd pystytdan vihentdamaén digitaalisen tietokoneen ener-

giankulutusta seké tehostamaan laskentaa ja muistinkdyttod. Rakentamalla laskeva
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jarjestelma muistin sisddn voidaan minimoida tarve liikutella tietoa muistin ja pro-
sessorin valilla mikd on sekd hidasta etté energiaa vievaa.

Haittoina puolestaan ovat toteutuksen monimutkaisuus, laskennan epéatarkkuus
sekd teknologian keskeneréisyys. Toimivia teknologian implementaatiota on julkais-
tu, mutta vaativat viela runsaasti kehitystd ennen kuin teknologiaa voidaan nahda

kuluttajamarkkinoilla.
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