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Tiivistelma

Tamin tutkielman tarkoituksena oli tutkia tekodlyn ja koneoppimisen teknikkoita
teollisuuden NDT-menetelmien parissa. Tutkielman motivina toimi NDT-tarkastajan
tehtdvissd hankkimani tyokokemus ja sitd kautta syntynyt mielenkiinto alan uusimpia
teknikoita ~ ja  virtauksia  kohtaan. NDT-menetelmistd  keskityttiin  erityisesti
radiografiseen tarkastukseen ja radiografisten kuvien luokitteluun kaytettdvien
koneoppivien algoritmien kéyttoon. Tavoitteena oli tiedon lisddminen oppivien
algoritmien mahdollisuuksista radiografisten kuvien tulkinnassa erityisesti pienilld
opetusaineistoilla. Tutkielma toteutettiin  kirjallisten ldhteiden awvulla, vertaamalla
keskenddn aiheesta toteutettuja tutkimuksia ja niistd saatuja tuloksia.

Tutkielman tuloksena saatin tietoa kolmen erilaisen algoritmin suorituskyvysta
radiografisten kuvien luokittelussa ja vikojen segmentoinnissa. Tuloksista selvisi, ettd
kahdella keskendan verratulla algoritmil 4, tukivektorikoneella ja
monikerrosperseptronilla, paéstddn keskenddn liki samanlaisiin luokittelutuloksiin,
tukivektorikoneen ollessa tuloksissa niistd kahdesta keskimddrin parempi algoritmi.
Kolmantena mukana olleen syvdoppivan konvolutiivisen neuroverkon tutkimustuloksissa
keskityttiin pienimmédn mahdollisen vikakoon Ioytimiseen kyseisen algoritmin avulla ja
tutkimuksen mukaan menetelmé tiyttdd vaativimmatkin NDT-menetelmdn herkkyydelle
teollisuudessa  asetetut vaatimukset.  Tutkimusaineiston mukaan, koneoppivilla
algoritmeilld on tdydet valmiudet toimia tarkastajan apuna mm. vika-alueiden
paikantamisessa, segmentoimisessa ja vikojen tilastoinnissa jo tdlld hetkelld. Alan
tutkimus on vime aikoma vahvasti pamottunut konvolutiivisten neuroverkkojen
suuntaan ja niiden merkitys teollisuuden NDT-menetelmien automatisoinnissa tulee
epdilemittd olemaan niistd kolmesta koneoppivasta teknikasta suurin.
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Rantalalle, hineltd saamastani opastuksesta tieteellisen tutkielman kirjoittamiseen.
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1. Johdanto

Teollinen vallankumous 1700- ja 1800-lukujen taitteessa sai alkusysdyksensé
hoyrykoneen keksimisestd. Sata vuotta myohemmin alkaneen teollisen mullistuksen
toisen vaiheen mahdollistajina toimivat sdhk6- ja polttomoottorit.  1900-luvun
puolivilissi ~ mikropiirin ~ keksimisestd ~ kdynnistynyt  kehitys  johti  vuosisadan
loppupuolella tietoteknisten laitteiden hintojen romahtamiseen, niiden yleistymiseen,
sekd kolmanteen teolliseen vallankumoukseen. Nyt elimme neljinnen teollisen
vallankumouksen keskelld, jonka moottoreina tilld kertaa toimivat kaiken digitalisaatio,
big data ja tekodly. Niiden mukanaan tuoman muutoksen arvioidaan olevan jopa aiempien
mullistuksien  suuruinen (Roy, 2020). Muutos perustuu asioiden ja tuotteiden
verkottuneisuuteen, niisti saatavan datan analytikkkaan ja tekodlyn ja automatiikan avulla
toteutettuun tehtdvien suorittamiseen, itsendisesti, kokonaan tai osittain iman ihmisen
ohjausta.

Suurin =~ osa tekodlyn  kdytinnon  sovelluksista ~ pohjautuu  koneoppimiseen.
Koneoppimisessa tietokoneohjelma oppii sille syoOtetystd datasta tunnistamaan datassa
esimtyvid  yhdenmukaisuuksia ja kéyttimddn oppimaansa hyvéksi sitd varten
suunnitellussa  sovelluksessa. Koneoppimiseen perustuvan tekodlyn suorituskyky on
riippuvainen sille tarjoillun opetusdatan mdirastd ja laadusta (Lim et al., 2007). Tekodlyn
ja koneoppimisen kaytdnnon sovellukset Kkattavat kaiken mahdollisen roskapostin
suodatusohjelmista ja kuvien tunnistamisesta aina itseohjautuviin autoihin (Bironneau &
Coleman, 2019).

NDT-menetelmien parissa tekodlyd kiytetddn apuna esimerkiksi radiografisten kuvien
tukinnassa. NDT on lyhenne sanoista nondestructive testing ja se késittdd joukon
menetelmid, joilla voidaan tutkia materiaalien ominaisuuksia ainetta rikkomatta.
Menetelmid kéytetddn yleisesti teollisuudessa, mm. hitsauksen laadun todentamiseen.
Radiografinen tarkastus on erds yleisimmin kaytetyisti NDT-menetelmisti (L. Yang &
Jiang, 2021).

Téaméin tutkielman motiivina toimii oma tyokokemukseni NDT-tarkastajan tehtdvéssa,
useiden eri NDT-menetelmien parissa, ja sitd kautta syntynyt mielenkiinto alan uusimpia
tuulia ja tulevaisuuden mahdollisuuksia kohtaan.

Tutkielman teoriaosassa kdydddn lApi olennaista teoriaa ja késitteitd tekodlyn ja
koneoppimisen aihepiiristd. NDT-osiossa pyritddn selventimidin mitd NDT on, mitd
menetelmid sihen kuuluu ja mitd niilld tehdddn. TAmén jélkeen kdyddan lipi mahdollinen
prosessi radiografisen kuvan luokittelemiseksi, alkaen kuvan esikdsittelystd ja vikojen
segmentoinnista, aina luokittelussa kéytettdvien vian piirteiden erotteluun asti. Lopuksi
vertaillaan kolmea tutkimusta, joista kahdessa kuvien luokittelu suoritetaan sekd
tukivektorikoneella ettd monikerrosperseptronilla, kéyttden niden opetukseen pientd
kuva-aineistoa. Kolmannessa tutkimuksessa mukana olleen konvolutiivisen neuroverkon
opetukseen kéytetddn pientd kuva-aineistoa, jota laajennetaan kolmen erilaisen aineiston
laajennusmenetelmdn avulla ja tulokset raportoidaan pienimmdn Idydettdvin vikakoon
mukaan.

Tutkielman tuloksissa todetaan tukivektorikoneen ja monikerrosperseptronilla pééstdvan
lihes samanlaisiin luokittelutuloksiin, tukivektorikoneen soveltuessa erityisesti pienelld
opetusaineistolla  suoritettavaan luokitteluun. Konvolutiivinen neuroverkko tiyttda



vaativammatkin NDT-menetelmdn herkkyydelle asetetut vaatimukset pienimméan
loydettidvissd olevan vikakoon osalta ja on siltd osin valmis otettavaksi kéayttdon
erilaisissa kayttdtarkoituksissa.

2. Tutkimusmenetelmat

Tutkimus toteutettiin vertailevana tutkimuksena, kirjallisiin ldhteisiin  nojaten, eika
varsinaista omaa tutkimusta tehty. Tutkimusmenetelmd koostui videstd askeleesta,
Arksey & O’Malley (2005), esittimdd mallia mukaillen.

Askel 1, Tutkimuskysymyksen tunnistaminen. Tamin tutkielman pohjana on seuraava
tutkimuskysymys: Miten koneoppivat algoritmit soveltuvat radiografisten NDT-
menetelmien  tulosten  analysointiin  mddrdltddn  hyvin  rajatulla  opetusdatalla.
Tutkimuskysymys muotoutui havainnon pohjalta, ettd muthin NDT-menetelmiin
verrattuna, radiografia  kykenee parhaiten hyodyntimddn muun automatisoidun
kuvantunnistuksen  parissa tapahtuvaa  kehityksestd, ja ettdi kiytossd olevan
opetusdatajoukon koko vaikuttaa oleellisesti koneoppivan algoritmin suoritusk ykyyn.

Askel 2, Oleellisten tutkimusten tunnistaminen. Tiedonhakua Iihdettiin toteuttamaan
tutustumalla  internetin  hakukoneiden avulla I6ytyneisiin, aihepiirid késitteleviin
artikkelethin ja poimimalla aihepiiriin  kuuluvaa oleellista sanastoa 10ytyneistd
artikkeleista. LOytyneitd avainsanoja yhdisteltiin tieteelliseen tiedonhakuun tarkoitettujen
hakukoneiden hakukentdssd siten, ettd tuloksena oli mahdollisimman suppea ja aiheeseen
oleellisesti littyvd vastausjoukko. Kaiytettyjd hakusanoja ja lauseita olivat mm. “4th
industrial revolution”, “artificial mtelligence”, “machine learning”, “neural network”,
“deep learning”, “supervised learning”, “image recognition”, “weld defect” ja “automatic
classification of weld defect”, joita kéytettin yksindén, tai yhdessd “NDT” tai “NDE” tai
“nondestructive testing” tai “radiography” hakusanojen kanssa, boolean operaattoreiden

AND ja OR avulla hakulauseita muodostaen.

Kéytettyja hakukoneita olivat Google, Scopus ja Ebsco. Suurin osa hauista toteutettiin
Ebscossa ja aihealueen perustietoutta haettiin rajaamalla hakua valnnoilla: ebook ja full
text.

Askel 3, Tutkimusten valinta. Atheen perustietouden Iihteiksi valkoitui 6 e-kirjaa, jotka
kasittelivit tekodlyn, koneoppimisen ja NDT-menetelmien perusteita tutkimusaiheen
kannalta olennaisella tavalla. Varsinaista tutkimusaihetta késittelevien hakutulosten
joukosta karsittiin  pois yli 20 vuotta vanhat, sekd muut kuin hitsausvirheiden
automaattista luokittelua radiografisen menetelmdn avulla késittelevét tutkimukset, joista
tarkasteltavaksi pddtyi 4 tutkimuskysymykseen oleellisesti vastaavaa tutkimusta. Loput
siteeratut tutkimukset ovat niitd tdydentdvid ldhteita.



Askel 4, Tutkimusdatan kartoittaminen. Varsinaista tutkimusaihetta Kkésittelevista
lahteistd kartoitettiin tietoa radiografisten kuvien luokittelussa kiytetyistd koneoppivista
algoritmeista, sekd nilld saavutetuista tuloksista. Aiheen perusteoksista kartoitettiin
tietoa kyseisten algoritmien toimintaperiaatteista.

Askel 5, Tutkimustulosten koostaminen, yhteenveto ja raportointi. Tutkimustulosten
raportoinnissa kutakin tutkimusta ja niissd kéytetyilld algoritmeilla saavutettuyja tuloksia
kasiteltiin erikseen, seké verrattin niitd lopuksi toisiinsa. Vertailututkimuksen tulokset
on esitetty tutkimuksen Tulokset ja johtopdatdkset-osiossa.

3. Maaritelmat ja tekniikat

Téssd luvussa kiydéddn Iipi tekodlyn ja koneoppimisen médritelmit sekd nuhin sisdltyvét
keskeiset tekniikat.

3.1. Tekoaly ja koneoppiminen

Tekodlylli madritelmdn mukaan tarkoitetaan tietokonepohjaista jdrjestelmdd, joka
kykenee matkimaan ihmisen aivojen ominaisuuksia, suorittaakseen toimintoja, joita
muuten vain ithmiset kykenevit suorittamaan (Rahman, 2020). Tekodly kykenee tihdn
kuttenkin vield hyvin kapea-alaisesti, vain yksittdisten, nille erikseen opetettujen
tehtdvien osalta. Koneoppimisella tarkoitetaan tekoédlyn osa-aluetta, jonka piiriin
kuuluvat ohjelmat, jotka oppivat tunnistamaan datassa esintyvid yhtenevdisyyksid ja
toistuvuuksia kokemusperdisesti, vanhojen mallien ja esimerkkien pohjalta, méddrdtyn
tehtdvdan suorittamista varten (Lee, 2019). Tatd ominaisuutta kéytetddn hyviksi
esimerkiksi tietokonepohjaisessa puheen, tekstin ja kuvan tunnistuksessa. Koneoppivan
ohjelman luomisessa ommaista on vilttid algoritmien ja ohjelmakoodin kirjoittamista
erikseen jokaista ohjelman mahdollisesti kohtaamaa tilannetta varten.

Koneoppiminen voidaan jakaa neljdéin osa-alueeseen, jotka ovat ohjattu oppiminen,
ohjaamaton oppiminen, osittain ohjattu oppiminen ja vahvistus oppiminen. Aiheen
kannalta oleellisia ovat ndistd kaksi ensiksi mainittua.

3.2. Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomalla oppimisella tarkoitetaan prosessia, jossa koneoppivalle algoritmille
syoOtetddn dataa, jota ei ole etukiteen luokiteltu eikd sihen ole luotu tunnisteita, vaan
ohjelman  tehtdvdnd on yrittdd itse tunnistaa annetussa  datassa toistuvia
yhdenmukaisuuksia ja rakenteita, seki lajitella ameistoa eri ryhmiin niiden perusteella
(Bironneau & Coleman, 2019). Ohjaamattomaan oppimiseen perustuvaa algoritmia ei voi
kayttad luokittimena, koska silld ei ole etukédteen maarattyd tehtdvad mitd sen tulee etsid.
Kyseinen algoritmi on hyddyllinen, kun analysoidaan isoja datajoukkoja, jossa voi olla
lukematon méiédrd erilaisia muuttujia, ja halutaan ndkemys datassa esintyvistd



toistuvuuksista.  Ohjaamaton  oppiminen voidaan jakaa kahteen alaluokkaan:
klusterointiin ja assosiointiin.

3.2.1 Klusterointi

Klusteroinnin tehtdvind on jakaa datajoukko sisdltonsd perusteella erilaisiin ryhmiin tai
klustereihin. Menetelmé kasaa yhteen datajoukot, jotka ovat kaikkein ldhimpéni toisiaan.
Yhtenevdisyys perustuu datasta 1oytyviin pirteisiin - ja toistuvuuksiin, jotka ovat
merkityksellisid ~ klusterin ~ kannalta.  FErilaisia  algoritmeja  klusterointianalyysin
suorittamiseksi ovat mm. tiheyteen perustuva klusterointi (density based), hierarkinen
klusterointi, kmn keskiarvon klusterointi (k-means clustering) ja spektriklusterointi
(spectral clustering) (Taheri et al, 2022).

Erds yleisimmin kéytetyistd klusterointimenetelmisti on ki keskiarvon Kklusterointi.
Kaytettdessd luokittelematonta  datajoukkoa, kmn keskiarvon algoritmi jaottelee
datajoukon pisteet ennalta méériteltyyn mdarddn klustereita, sijoittaen pisteet klustereihin
etdisyyden perusteella klusterin keskipisteeseen ndhden. Jos jollain datajoukon pisteelld
on sama etdisyys kahteen eri keskipisteeseen, klustereille lasketaan uudet keskipisteet ja
sjoittelu toistetaan. Klusteronnin ollessa valmis, datajoukko onsiis jaettu osajoukkoihin
(klustereihin), joista jokaisella on tietyt ommaispiirteet. Kn keskiarvon klusterointia
kiytetiin menestykselld monissa kohteissa, esimerkiksi teollisten materiaalien vian
paikannuksessa ldimpokamerakuvauksen avulla (Taheri et al, 2022).

3.2.2 Assosiaatioanalyysi

Assosiaatioanalyysi on ohjaamattoman oppimisen menetelmé, joka pyrkii loytimidan
datajoukosta siind toistuvia aiheita ja niiden vilisid suhteita, datajoukon sisdllon
selittimiseksi. Assosiaatioanalyysin hyodyntdd perinteisid tilastotieteen menetelmid ja se
on hyddyllinen menetelmd suurissa datajoukoissa pilevien asioiden vilisten yhteyksien
loytamiseksi, sekd piirteiden erottelemiseksi (Taheri et al., 2022). Assosiaatioanalyysia
on hyddynnetty esimerkiksi tautien vilisten yhteyksien I0ytdmisessd potilastiedostoja
tutkimalla (Kitanishi etal., 2021).

3.3. Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa koneoppivalle algoritmille sydtetddn valmiksi Iuokiteltua ja
tunnisteilla varustettua opetusdataa. Kdyméilld Iipi opetusdataa ohjelma oppii 1oytimian
yhteyden datan siséllon ja nissd olevien tunnisteiden vallld ja tunnistamaan
vastaavanlaista sisiltod sille syotettdvastd uudesta materiaalista (Lee, 2019). Roskapostin
suodatukseen kiytettdvét ohjelmat, jotka osaavat luokitella saapuvan viestin tirkeéksi tai
vihemmidn  tirkedksi, on opetettu toimimaan tilli menetelmdlli. Esmerkki
monimutkaisemmasta sovelluksesta on kuvantunnistusohjelma, joka on opetettu suuren
etukdteen luokitellun kuvadatajoukon avulla tunnistamaan vastaavaa sisdltod tdysin
uudesta kuvamateriaalista (Bironneau & Coleman, 2019). Ohjattu oppiminen on jaettu
kahteen eri kategoriaan algoritmilta toivotun lopputuloksen perusteella. Ensimmdinen
kategoria kisittdd algoritmit, jotka luokittelevat datajoukon sille etukéteen opetettuihin
luokkiin. Téhdn kategoriaan kuuluvat mm. tukivektorikone, k-ldhimmédn naapurin
luokitin ja neuroverkot. Toinen kategoria késittdd algoritmit, jotka tuottavat portaattoman
tulosteen. Esimerkkind tdstd on regressioanalyysi.



3.3.1 Tukivektorikone

Tukivektorikone (support vector machine) on luokittelualgoritmi, joka annetun
opetusdatan perusteella piirtdd kaksiulotteiseen koordinaatistoon tukivektorin, joka toimii
rajapintana  algoritmille syGtettyjen datapisteiden jakamisessa kahteen lineaarisesti
toisistaan eroteltuun luokkaan. Tukivektorikone toimii hyvin myds tilanteissa, joissa data
tulee jakaa kahteen tai useampaan liokkaan, jolloin rajapintoja voi olla useita, sekd
tilanteisiin, joissa luokkia erottava rajapmnta ei ole lincaarinen, vaan esim. kayrd (Taheri
et al, 2022). Tukivektorikonetta on hyddynnetty hyvélli menestykselld useissa eri
sovelluksissa, mm. 2-tyypin diabeteksen todentamisessa (Abbas et al., 2019).

3.3.2 K-ldhimmaé&n naapurin luokitin

K-Lahimmidn naapurin luokitin (k-nearest neighbour), perustuu ajatukseen siitd, ettd
samankaltaiset datapisteet datajoukossa asettuvat toistensa liheisyyteen koordmnaatistolle
ja edustavat ndin ollen samaa luokkaa. Datapisteiden méiéra, joka tarvitaan luokan sisdllon
tunnistamiseen, médritetddin parametrilld k, jota ei kuitenkaan tule sekoittaa k-means
klusterointiteknitkkkaan (Taheri et al, 2022). K-lithmmin naapurin luokittimen
kayttdmahdollisuudet ovat moninaiset, esimerkiksi  kirjepostin  lajittelu  k&sin
kirjoitettujen postmumerotietojen perusteella (Wang et al., 2019).

3.4. Neuroverkot ja syvaoppiminen

Syvdoppiminen on erds nopeimmin kasvavista koneoppimismenetelmistd. Menetelma
perustuu  monikerroksisiin  keinotekoisiin neuroverkkoihin, jotka kykenevdt ihmisen
suorituskyvyn tasoisten tehtivien suorittamiseen. Idea neuroverkkojen taustalla ei ole
uusi. Ensimmdinen esitys aiheesta julkaistiin jo vuonna 1943 (Bhardwaj et al, 2018).
Neuroverkon ideana on matkia biologisen neuronin, eli hermosolun, toimintaa
matemaattisen funktion avulla. Verkon rakenne muodostuu sydte- ja ulostulokerroksesta,
sekd vilissda mahdollisesti olevista pillokerroksista. Syvdoppivasta verkosta puhutaan,
kun piillokerroksia on enemmén kuin yksi Parhaimmillaan pilokerroksia voi olla jopa
satoja (Hemanth & Estrela, 2017). Kerrokset ovat yhteydessd toisiinsa neuroneiden
valitykselld, jotka aktivoituessaan ldhettdvit nihin varastoitua informaatiota eteenpéin
seuraavan kerroksen neuroneille. Neuroverkon toimintaa voidaan havainnollistaa
parhaiten yksinkertaisen luokittimen, perseptronin, avulla (kuva 1).

X1 ~
1'1/7
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Kuva 1. Yksikerrosperseptroni, Bhardwaj et al. (2018) mukaillen.

Yksikerrosperseptroni  koostuu sydte- ja ulostulokerroksesta, pienestd méadrdsti
neuroneja, ja nitd yhdistdvistd painokertoimista. Perseptroni ottaa vastaan syotteitd
(xI...xn) numeerisina arvoina ja kertoo sydtteen arvon sitd vastaavalla painokertoimella
(wl...wn). Syotteiden ja pamokertoimien tulot lasketaan yhteen (X) ja tulos Ihetddn
aktivointifunktiolle (f(x)), joka luokittelee perseptronille syotetyn informaation funktiolle
asetetun kynnysarvon awvulla. Mikdli kynnysarvo ylittyy, perseptronin antama
ulostulosignaali on 1, muussa tapauksessa 0. Painokertoimen merkitys verkon toiminnalle
on olennainen, koska se midrittelee minkd merkityksen kukin sisddntulosignaali verkossa
saa.

3.5. Neuroverkot

Neuroverkko, eli monikerrosperseptroni, koostuu sydte- ja ulostulokerroksen lisdksi
ndiden vilissd olevista pillokerroksista, joissa kerroksen jokainen neuroni ottaa vastaan
signaaleja edellisen kerroksen neuroneilta, ja tuottaa eteenpdin seuraavan kerroksen
jokaiselle  neuronille  vastaanottamiensa  painotettujen  sydtteiden ~ summan.
Monikerrosperseptronia, jonka jokaisen kerroksen neuronit ottavat vastaan signaaleja
edellisen kerroksen jokaiselta neuronilta, kutsutaan tiysin kytketyksi eteenpdin
syottaviksi verkoksi. Kuvassa 2 monikerrosperseptronin rakenne havamnnollistettuna.

Kuva 2. Monikerrosperseptroni kahdella pilokerroksella, Bhardwaj et al. (2018)
mukaillen.

Monikerrosperseptronia voidaan kouluttaa valmiiksi luokitellulla opetusdatalla, ns.
vastavirta-algoritmin avulla. Vastavirta-algoritmin toimintaa voidaan kuvata tapana
korjata neuroverkon tuottamat luokitteluvirheet sitdi mukaa kun ne havaitaan, verkon
painokertoimia  korjaamalla. Kun neuroverkkoa ryhdytddn opettamaan valmiiksi
luokitellun opetusdatan awvulla, pamnokertoimille on voitu aluksi asettaa satunnaiset arvot,
jolloin verkon antamat tulokset annetuille syotteille ovat satunnaisia ja kaoottisia. Kun
aktivomntifunktiolta saatu tulos ei vastaa opetusdatan siséltod, vastavirta-algoritmin avulla
sdddetddn verkon painokertoimia asteittain siten, ettd useasti toistettuna syote-tavoite-
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parit vastaavat lopulta toisiaan. Pamokertoimien korjaamisessa olennaista ei ole
yksittdisen neuronin painokerroin, vaan jokaisen kerroksen tuottama painotettujen
syotteiden kollektiivinen summa (Gulli & Pal, 2017).

3.6. Konvolutiivinen neuroverkko

Vaikka tdysin kytkettyd eteenpdin syottdvdd monikerrosperseptronia voidaan kéyttdd
luokitteluun, sen kyky késitelld suuria mddrid syotteitd, esimerkiksi kokonaisia korkean
resoluution kuvatiedostoja, ei ole paras mahdollinen. Jos mustavalkoisen kuvatiedoston
jokamnen pikseli muodostaa yhden sydtteen, tuottaa esimerkiksi 32 x 32 pikselin
kuvakoko 1024 syotettd. Isoilla kuvatiedostoilla seurauksena on erittdin suuri méaara
laskutoimituksia jo matalilla kerrosarkkitehtuureilla. Toinen ongelma koskien kuvien
luokittelua monikerrosperseptronin avulla  Littyy sekin kuvapikseleihin ja niiden
kéayttdmiseen verkon syotteind. Jos kuvatiedoston pikselit asetetaan jonoon ja tarjoillaan
verkolle syotteind, tieto niden sjjainnista ja yhteydestd vieressd oleviin pikseleihin
katoaa. Samalla katoaa arvokasta tietoa kuvan sisdllostd. Naitd ongelmia ratkaisemaan on
kehitetty konvolutiivinen neuroverkko, joka kykenee késittelemidn kuvatiedostoa
pienemmisséd erissd, samalla muokaten kuvaa pienemmiksi, ilman ettd tieto pikseleiden
sjainnista ja niiden muodostamista kokonaisuuksista katoaa (Zohuri, 2020).

---------------
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Kuva 3. Konvolutiivinen operaatio. Bhardwaj et al. (2018) mukaillen.

Konvolutiivinen neuroverkko koostuu useista toisiaan seuraavista konvolutiivisista
kerroksista, joiden tehtdvdand on erottaa syotteistd pirteitd ja pakata kuvaa pienemmaiksi,
sekd lopussa olevasta monikerrosperseptronista, jonka tehtdvind on irrotettujen pirteiden
luokittelu. Konvolutiivinen kerros ottaa vastaan syotteitd, erottaa niistd haluttuyja pirte it
erilaisten filttereiden avulla, ja muodostaa tuloksena pirrekartan, jota voidaan kayttda
syotteend verkon seuraavalle kerrokselle. Kuvassa 3 havamnnollistetaan konvolutiivisen
operaation toimintaa yksinkertaistetun esimerkin avulla. Esimerkissd syotteeni annetaan
7x7 kokoa oleva mustavalkokuva, joka koostuu valkoisista (0) ja mustista (1) pikseleista.
Kuvan piille, vasempaan ylinurkkaan, asetetaan kokoa 3x3 oleva filtteri, jonka jokainen
luku kerrotaan syotteessd sen alle jddvélli arvolla ja lasketaan luvut yhteen. Tulos
sirretddn pirrekartan vasempaan ylinurkkaan. Tamén jilkeen filtterid siirretidn askel
oikealle, toistetaan laskutoimitus, ja siirretddn tulos pirrekartan viereiseen ruutuun.
Filtterin luvut ovat konvolutiivisen operaation painokertoimia ja lapikdyméilld koko kuva
filtterid sirtimilld, tuloksena saadaan kokoa 5x5 oleva piirrekartta, johon on saatu
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rrotettua sydtteestd haluttuja ominaisuuksia. Esimerkin tapauksessa filtterin tehtdvana
on pystysuorien viivojen etsiminen ja irrottaminen kuvasta.

Kun sybtteestd on saatu muodostettua piirrekartta (tai useita karttoja, kayttdmilld erilaisia
filttereitd), siitd voidaan aktivointifunktion avulla poistaa epdoleellisia tekijoitd, kuten
kohinaa, sopivaa kynnysarvoa kayttden. Tamén jilkeen piirrekartta pakataan pienempéién
kokoon, ennen sen syottdmistd uudelle konvolutiiviselle kerrokselle, jossa sitd voidaan
pyrkid irrottamaa korkeamman tason pirteitd. Kuvassa 4 havainnollistetaan
konvolutiivisen neuroverkon koko prosessi. Syotekuvasta wrotetaan konvolutiivisen
operaation avulla piirteitd, muodostetaan niistd piirrekarttoja, jotka pakataan pienempaéd
kokoon ja annetaan syotteini seuraavalle konvolutiiviselle kerrokselle, jossa
pirrekartoista voidaan erottaa lisdd pirteitd. Lopuksi piirrekarttojen sisdltdmi data
asetetaan jonoon ja syotetddn monikerrosperseptronille, jonka ulostulofunktion tuottaman

todenndkoisyysluvun perusteella siséltd6 voidaan luokitella yhteen tai useampaan
luokkaan (Bhardwaj et al., 2018).

Syotekuva

) 4 pienennettyé ~ 6 pienennetlya Monikerrosperseptroni
4 piirrekarttaa piirrekarttaa 6 piimekartaa pjiroartaa

Y

Kuva 4. Havainnekuva konvolutiivisen neuroverkon rakenteesta. Bhardwaj et al. (2018)
mukaillen.

Konvolutiivisen neuroverkon ensimmdisen kerroksen tehtivéind on tunnistaa datan yleisid
ominaisuuksia, kuvantunnistuksessa esimerkiksi kuvioiden reuna-alueita. Toimen kerros
tunnistaa korkeamman tason ominaisuuksia, kuten kuvioiden nurkkia. Kolmas kerros
tunnistaa kuvan tekstuuria ja muita pienempid omaisuuksia. Ensimmidiset kerrokset
tunnistavat syotteestd kuvioita ohjaamattomasti ja lopuksi vimeiset kerrokset hoitavat
tunnistamisen ohjatun oppimisen mukaisesti (Bhardwaj et al., 2018).

Menetelmidn menestyksekds hydodyntiminen vaatii suuren méddrdn opetusdataa, sekd
suoritustechoa tietokoneelta. Vuonna 2012 Toronton yliopiston tutkjaryhmid esitteli
rakentamansa neuroverkon, joka koostui seitsemdstdi pilokerroksesta, videstd
konvolutiivisesta kerroksesta, sekd niden perdssd olevasta kolmesta tdysin kytketystd
kerroksesta, joka koostui 650 000 neuronista sekd 630 miljoonasta yhteydestd niiden
valilla ja kykeni ottamaan 60 miljoonaa parametrid syottend. Kaiyttden 10 mijoonan
kuvan kuvapankkia verkon opetukseen ja 150 000 kuvan sarjaa sen testaamiseen,
tutkjaryhmi onnistui pddsemddn 85 % tunnistustarkkuuteen, eli 11 % parempaan
vitheprosenttiin kuin seuraavaksi paras ryhmi samalla kuvasarjalla (Bhardwaj et al,
2018). Tamin merkkipaalun jilkeen kehitys alalla on ollut nopeaa ja nykypdivana
voimme ndhdd monia toimivia sovelluksia aiheesta, sekd kuvan tunnistamisen saralla,
ettd myos tiedonhaun, liketunnistuk sen, likemallinnuksen, robotikan,
puheentuottamisen, puheentunnistuksen, musikkin tuottamisen, taiteiden jne. saralla.
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Vaikka useimmat neuroverkkoihin lLittyvét teoreettiset keksinndt tehtinkin jo 1980 - 90-
luvuilla, vasta  tietokoneiden suoritustehon 1000-kertaistuminen  viimeisen
vuosikymmenen aikana on tehnyt niiden kaytdnnén sovelluksista mahdollisia (Bhardwayj
et al., 2018).

3.7. Datan esikasittely

Todellisesta  eldmistd  poimittu  raakadata on yleensd tidynnd hdwrioitd ja
epidjohdonmukaisuuksia, sekd jollain tasolla puutteellista. Datan esikisittelylld
tarkoitetaan prosesseja, joiden avulla on mahdollista helpottaa oleellisen tiedon
erottamista kdytetystd aineistosta. Opetusdatan esikésittely on vilttimdton toimenpide
koneoppivan algoritmin onnistuneeseen opettamiseen. Jopa 80 % tekodlyn parissa
tyoskentelevin insnoorin ajasta kulw laadukkaan opetusdatan valmistamiseen ja loput
20 % itse ohjelman laatimiseen. Yksinkertainen ohjelma, joka saa kéyttoonsd laadukasta
opetusdataa pdihittdd ama monimutkaisen mallin, joka hyodyntdd heikkoa dataa (Das &
Cakmak, 2018).

Suodattimia ja algoritmeja voidaan kéyttdd sadtimdan kuvan kohinaa, kirkkautta ja
kontrastia. Algoritmien awvulla on mahdollista korjata kuvan perspektiivin vadristymid.
Reunatunnistus on teknikka, joka tunnistaa kuvapikselien jyrkkid kirkkauden vaihteluja
ja muodostaa reunalinjoja niitd kohtia yhdistimilld. Reunalinjojen avulla kuvadatasta on
mahdollista muodostaa objekteja ja tunnistaa asioita. Segmentointi on toinen
kuvanrajaustekniikka, jonka avulla kuvasta voidaan erottaa olennaista tietoa, kuten
muotoja, tekstid ja kuvioita. Segmentoinnin tavoitteena on rajata kuvapikselit yhtendisiin
alueisiin, joita yhdistdd kirkkaus, véri tai tekstuuri Segmentointi on reunatunnistusta
epatarkempaa, mutta silti toimiva menetelmid helpommissa kuvantunnistustehtivissa.
Teknikkoiden toimivuuteen vaikuttaa oleellisesti my0s kuvan laatu, valaistus, varjot ja
kuvan kohmna (Puurtmen, 2021).

4. Koneoppimistekniikat ja NDT

Rikkomaton aineenkoetus (Nondestructive testing, eli NDT) pitdd sisdllidn useita eri
menetelmid, joilla voidaan tutkia materiaalien ominaisuuksia tuotteen valmistuksen tai
sen kdyton aikana, etsimilldi niistd vikoja ja epidjatkuvuuksia, aiheuttamatta samalla
vahinkoa itse tarkastettavalle kappaleelle. NDT-menetelmii kéytetddn useilla eri
teollisuuden aloilla estdmddn vahinkoja ja taloudellisia tappioita, joita vikoja sisalld
pitivin kappaleen mahdollinen tuleva kéyttd voisi aiheuttaa. Erilaisten NDT-
menetelmien kirjo on laaja ja kukin menetelmid voi pitdd sisdlldidin useita erilaisia
tarkastusteknikoita. NDT-menetelmédt voidaan jakaa pintatarkastus ja volumetrisiin
tarkastusmeneteImien. Yleisimpiin ~ pmntatarkastusmenetelmiin ~ kuuluvat ~ mm.
magneettijauhe-, tunkeumaneste- ja pyorrevirtatarkastus, ja niiden avulla voidaan havaita
kappaleen pmntaan aukeavia vikoja. Volumetrisiin tarkastusmenetelmiin kuuluvat mm.
radiografinen- ja ultradénitarkastus, joiden avulla on mahdollista havaita myds kappaleen
sisdlli olevia vikoja. Kaikilla NDT-menetelmilldi on omat vahvuutensa ja puutteensa,
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josta syystd nitd usein kéytetddn rinnakkain, toisiaan tiydentdvind menetelmind (Cartz,
1995).

Tekodlyn ja koneoppimisen teknilkat ovat jo pitkddn olleet tutkimuksen kohteena myds
NDT-alan toimjjoiden parissa. Tavoitteena on saavuttaa niiden avulla edistystdi mm.
NDT-menetelmien tarkkuudessa, tarkastuksen suorituksessa, tarkastusdatan
analysoinnissa sekd luotettavuudessa, kuitenkin aiempaa pienemmilld kustannuksilla.

4.1. Radiografinen tarkastus

Radiografinen tarkastus (rontgentark astus) on erds tunnetuimmista ja tirkeimmistd NDT-
menetelmistd, joka ndyttelee tdrkedd roolia paineastioiden ja teollisuusputkistojen
hitsauksen laadunvalvonnassa, mm. Oly- ja voimalaitosteollisuuksien parissa.
Radiografisessa  tarkastuksessa siteilylihde ldhettdd rontgen- tai gammasdteilyd
tarkastettavan kohteen [ipi ja lipi mennyt siteily valottaa kuvan kohteen sisdllostd sen
taakse asetetulle tallentimelle, joka voi edustaa joko perinteistd filmitekniikkaa tai
uudempaa digipaneelitekniikkaa. Suurin  osa radiografisten valotusten kéytdnndn
toteutuksesta ja kuvien luokittelusta toteutetaan edelleen manuaalisesti, joka tekee tyostd
vahvasti tarkastajan kokemuksesta ja osaamisesta rippuvaista toimintaa (Cartz, 1995;
Lim et al., 2007).

Radiografisen luokittelun kannalta oleelliset hitsauksen laatuvirheet voidaan jakaa viiteen
eri virhetyyppiin, jotka ovat huokoisuus, sulkeumat, vajaa hitsautumissyvyys,
litosvirheet sekd halkeamat, eikd niiden vikatyyppien erottaminen toisistaan ole aina
tdysin yksiselitteistd. Kuvassa 5 esitetddn tyypillisid hitsausvirheita.

_ " . -l-
b) )

d)

Kuva 5. Hitsausvirheet. a) sulkkeuma, b) huokoisuus, c) litosvika, d) vajaa
hitsautumissyvyys, Yang & Jiang (2021) mukaillen.

Edistykset digitaalisen radiografian sekd koneoppivien menetelmien parissa ovat tehneet
teoriassa mahdolliseksi vikojen automaattisen paikannuksen sekd liokittelun, jonka

myotd radiografinen tarkastus on mahdollista tehdd aiempaa luotettavammin ja
nopeammin.

4.2. Radiografisten kuvien automaattinen luokittelu

Automaattinen kuvien luokittelu voidaan erottaa neljién eri vaiheeseen, jotka ovat
digtaalisen kuvan esikdsittely, vika-alueen segmentointi, vian piirteiden erottelu ja vian



15

luokittelu.  Digitaalinen radiografinen kuva on yleensi heikkolaatuinen, johtuen
epdyhtendisisti mustuma-alueista, kohinasta ja huonosta kontrastista. Téstd johtuen
kuvan esikésittely on yleensd vilttimiton ensivaihe prosessissa kuvan luokittelemiseksi.
Esikisittely pitdé siséllidn kuvan kohinatason vaimennuksen ja kontrastin sdddon. Kuvan
esikdsittelyn automaattiseen suorittaminen voidaan toteuttaa useilla eri teknikoilla, mm.
oppivan neuroverkon avulla (Lim et al, 2007).

Vika-alueen segmentoinnin  ensimmiinen vaihe on potentiaalisen vika-alueen
paikantaminen, joka voidaan toteuttaa mustavalkoisen kuvan harmaansivyja
analysoimalla (Shen et al., 2009).
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Kuva 6. a) huokonen, b) huokosen topografinen kartta rivilld A, c) taustan topografinen
kartta rivilld B, Shen et al. (2009) mukaillen.

Radiografisessa  kuvassa kappaleen sisdiset hitsausvirheet  esiintyvdt yleensi
ymparistéddn tummempina alueina, jolloin kuvasta laaditussa topografisessa kartassa,
jossa kuvan harmaasdvyjen vaihtelut esitetifin y-akselilla, hitsausvirheet nékyvit
kuoppina ja ehyet kohdat tasaisma alueina. Kuvassa 6 huokosen ja sen taustan
harmaasdvyjen vaihtelut topografisen kartan avulla esitettyna.

4.3. Vian segmentointi

Vika-alueen segmentointi voidaan suorittaa neuroverkon tai esimerkiksi jonkun
klusterointialgoritmin  avulla, jolloin topografisen kartan kuopat valitaan vian
klusterointikeskipisteiksi, jonka ympdirille klusterointialgoritmi muodostaa samaa
harmaan sdvyd edustavista kuvapikseleisti segmentoidun vika-alueen. Algoritmille
annettava  kynnysarvo  kuvapikselien vililld olevista harmaansivyjen sallitusta
erotuksesta midrittdd mitkd sdvyt kuuluvat klusteriin ja missd kulkee vian reuna-alue.
Kuvassa 7 huokosen segmentoitu vika-alue punaisella merkattuna.
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Kuva 7. Segmentoitu vika-alue (punaisella) ja vian tausta (vihredlld), Yang & Jiang
(2021) mukaillen.

Niin muodostuneen segmentoidun vika-alueen etdisyys lHhimmastd viereisesti
vikasegmentistd tulisi olla suurempi kuin kummankaan alueen sisdmittojen, jotta
segmentointia voidaan pitdd onnistuneena (Dang et al., 2019).

4 4. Piirteiden erottelu

Segmentoitua vika-aluetta, yhdessd sitd ympéardivin tausta-alueen kanssa, kdytetdéin vian
luokittelussa tarvittavien parametrien méidrittelyyn. Parametrien méérittelyssd oleellisia
tekijoitd ovat vika-alueen ja sitd ympardivin taustan geometriaan, véri-intensiteettiin ja
kontrastiin littyvdt ominaisuudet. Segmentoidun vika-alueen koko, muoto ja reunan
piirteet ovat sen oleellisia geometrisia ominaisuuksia, kun taas vika-alueen ja sitd
ympardivin taustan harmaansivyn erot ovat oleellisia viri-intensiteetin ja kontrastin
ominaisuuksia. Piirteen erottelussa tavoitteena on saavuttaa rittivd méérd vikaa kuvaavia
parametrejd, joiden avulla vian luokittelu on mahdollista suorittaa luotettavasti.
Taulukossa 1 esitetdin 12 erilaista parametrid, joiden avulla on mahdollista laskea
segmentoidusta vika-alueesta ja sitd ympdrOivastd taustasta geometrian, véri-intensiteetin
ja kontrastin ominaisuuksia, Shen et al (2010) ja Yang & Jiang (2021) mukaan.

Tunnus | Piirre Piirretyyppi | Mééritelmi

Wiz Pituus Geometrmen | Maksimietdisyys vian kahden pisteen valilla

P! Syainti Geometrinen | Vian syjainti suhteessa hitsin keskilinjaan

Ar'? Muotosuhde | Geometrinen | Vian pituuden ja leveyden vélinen suhde

Sp'? Terdvyys Geometrinen | Vian terdvyys vian pddakselin molemmissa
pdissd

Re'? E Rosoisuus | Geometrinen | Vikaprofiilin (reunan) viripikseleiden
vaihteluvéli
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R;'? R Rosoisuus | Intensiteetti Vika-alueen sisdisten varipikseleiden
vaihteluvali

Sk'? Symmetria Intensiteetti Vika-alueen topografisen kartan
symmetrisyys

Ky'? Huipukkuus | Intensiteetti Vika-alueen topografisen kartan jyrkkyysaste

He? H Kontrasti | Kontrasti Harmaatason histogrammien Chi-
nelidetdisyys vika-alueen ja sen taustan
valilla

R¢? R Kontrasti Kontrasti Vika-alueen rosoisuussuhde taustaan

S¢? S Kontrasti Kontrasti Vika-alueen = symmetrisyysasteen  suhde
taustaan

K¢? K Kontrasti | Kontrasti Vika-alueen huipukkuusasteen suhde
taustaan

' Shen et al. (2010), ? Yang & Jiang (2021)
Taulukko 1. Luokitteluparametreja

Shen et al. tutkimuksessa vuodelta 2010, hitsausvirheitd edustavasta aineistosta eroteltiin
kustakin viasta kahdeksan vikaa kuvaavaa piirrettd, joita kéytettiin parametreind kuvien
luokittelussa. Piirteet olivat: vian pituus (W), sijainti (Pr), muotosuhde (Ar), terdvyys
(Sp), symmetria (Sk), huipukkuus (Ku), vika-alueen sisdinen rosoisuus (Rr) ja vian reuna-
alueen rosoisuus (Re).

Yang & lJiang tutkimuksessa vuodelta 2021, joka toteutettiin Shen et al (2010)
tutkimuksen suuntaviittoja mukaillen, hitsausvirheitd edustavasta aineistosta oli kustakin
viasta eroteltu yksitoista piirrettd, joita oli kéytetty parametreind kuvien liokittelussa.
Nelja piirrettd, jotka oli otettu mukaan, mutta joita ei kdytetty Shen et al. tutkimuksessa,
olivat kuvan kontrastin hittyvid (Hc, Rc, Sc ja Kc). Lisdksi yksi piirre, vian syjainti (Pr),
puuttui kokonaan tutkimukseen valittujen pirteiden listalta.

Kun kuvadatasta on saatu erotettua kaikki tarvittavat parametrit, kuvat on mahdollista
luokitella nitd edustaviin luokkin.

4.5. Tukivektorikone luokittelijana

Shen et al. (2010) tutkimuksessa aineistona oli 172 kuvan joukko, jossa edustettuina oli
viisi eri vikatyyppid: huokoisuus (65 kpl), kuonasulkeuma (42), vajaa hitsautumissyvyys
(26), litosvirhe (31) ja halkeama (17). Tutkimuksessa keskityttiin statistiseen oppimiseen
perustuvaan tukivektorikoneeseen, joka sopii erityisesti pienten datajoukkojen lajitteluun.
Tukivektorikone luokittelee aineiston yleensd kahteen (tai useampaan) eri luokkaan,
pirtdmilld kaksilotteiseen koordinaatistoon tukivektorin, joka toimii rajapintana
algoritmille tarjoiltujen syotteiden jakamisessa toisistaan eroteltuihin liokkiin. Ennen
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luokittelua, jokainen parametri muutettiin vektorimuotoon, sekd normalisoitiin arvojen
vaihteluvali valile [-1,1].

Kuva-aineisto jaettin kahteen osaan, joista 115 kuvaa kédytettiin opetukseen, eli luokkia
jakavan tukivektorin luomiseen, ja 57 kuvaa kaytettiin tukivektorikoneen testaukseen.
Luokittimina kéytettin kolmea eri periaatteella rakennettua tukivektorikonetta, joiden
tuloksia  verrattin ~ kolmikerroksisella ~ monikerrosperseptronilla  saavutettuihin
luokittelutuloksiin.

Tutkimuksessa huonoin luokitte luprosentti, 93,17 %, saavutettiin
monikerrosperseptronilla, ja paras luokitteluprosentti, 94,25 %, tukivektorikoneella, joka
jakoi aineiston suoraan yhtd moneen luokkaan kuin oli vikaluokkien méaara.

4.6. Monikerrosperseptroniluokittelijana

Yang & Jiang (2021) tutkimuksessa, aineistona oli 220 kuvan joukko, jossa edustettuna
oli wvisi eri vikatyyppid, huokoisuus (50 kpl), kuonasulkeuma (50), vajaa
hitsautumissyvyys (50), litosvirhe (35) ja halkeama (35). Tutkimuksessa keskityttiin
kahteen erilaiseen monikerrosperseptroniin, jotka molemmat koostuivat sisddn- ja
ulostulokerroksesta, sekd neljdsti pilokerroksesta, joista toisen kaikki kolme
ensimmiistd pillokerrosta oli yhdistetty suoraan neljinteen piilokerrokseen, parempien
luokittelutulosten aikaansaamiseksi. Monikerrosperseptroneilla saatuyja luokittelutulok sia
verrattiin  lisdksi tukivektorikoneella saatuihin tuloksiin. Ennen luokittelua parametrit
normalisoitiin jarkeville vaihteluvélille ja  muutettiin vektorimuotoon
(tukivektorikoneelle). Kuva-aneisto oli jaettu kahteen osaa, joista 176 kuvaa kéytettiin
opetukseen, eli verkon painokertoimien arvojen sditdmiseen, ja 44 kuvaa kiytettiin
testaukseen.

Tutkimuksessa  huonoin  luokitteluprosentti, 87,03 %, saavutettiin  perinteisel1a
monikerrosperseptronilla, jonka jokamnen kerros oli yhdistetty suoraan seuraavaan
kerrokseen. Toiseksi paras prosentti, 88,18 %, saavutettiin tukivektorikoneella, joka jakoi
aineiston suoraan viteen liokkaan. Paras luokitteluprosentti, 91,36 %, saavutettiin
monikerrosperseptronilla, jonka pilokerrokset oli yhdistetty suoraan vimeiseen
pilokerrokseen.

4.7. Konvolutiivinen neuroverkko segmentoijanaja luokittelijana

Tyystjdrvi et al. (2022) tutkimuksessa, materiaalina oli ilmailuteollisuuden parista kerétty
223 kuvan aineisto, jossa huokoisuus oli kuvissa pddasiallisesti edustettuna ollut
hitsausvirhe. Aineistoa laajennettiin  videlld termisen védsymisen avulla tuotetulla
kemotekoisella halkeamalla, jotka oli tuotettu samoihin materiaaleihin ja kuvattiin
kiyttden samoja kuvauslaitteita ja arvoja kuin muukin kuva-aineisto. Viat merkattiin
kuviin kisin, jolloin lopputuloksena oli 3500 erillistd vikamerkintdd, joista viisi oli
keinotekoisesti tuotettuja, ja neljd jo alkuperdisessd kuva-aineistossa esintynytti
halkeamaa. Nidin aikaan saatua kuva-aineistoa laajennettiin  vield kolmella eri
menetelmilli, joista ensimmiisessd standardimallissa, kuva-ameistoa muokattiin
erilaisilla kirkkauden, kohinan, kontrastin, terdvyyden, kuvan koon, etc. muutoksilla,
saaden aikaan moninkertainen datajoukko alkuperdiseen  verrattuna. Toisessa
menetelmisséd, virtuaalimallissa, aineisto koostui yksinomaan virtuaalisesti tuotetuista
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vioista. Kolmannessa menetelmissd ameisto oli yhdistelmd sekd standardi- ettd
virtuaalimenetelmdlld laajennetusta kuva-ameistosta. Kaikki kolme kuva-aineistoa
jaettin lopuksi kolmeen satunnaisesti valittuun osaan, joista suurinta, 60 % amneistosta
kaytettin neuroverkon opetukseen, 20 % tulosten validoimiseen ja loppuja 20 %
neuroverkon testaukseen.

Tutkimuksessa kéytettin tdysin kytkettyd konvolutiivista neuroverkkoa seki vikakohtien
tunnistamiseen, ettd niden segmentoimiseen. Tutkimustulokset raportoitiin kayttien
NDT-menetelmien herkkyyttd kuvaavaa, pienintd vikakokoa a90/95. Eli pienintd
vikakokoa millimetreissd, joka Ioytyy 90 % todenndkoisyydelld ja voidaan todeta 95 %
varmuudella. Kolmesta eri aineiston laajentamismenetelmistd parhaat tulokset
saavutettiin  yhdistetylli menetelmédlld, jolla péastin 0,60 mm herkkyyteen, joka tiyttad
vaativammatkin  ilmailuteollisuuden =~ NDT-menetelmidn  herkkyydelle  asettamat
vaatimukset.  Standardimenetelmilld  laajennetulla  kuva-amneistolla  pédstin  titd
huonompaan  herkkyyteen, johtuen alkuperdisen kuva-ameiston  yksipuolisesta
vikamateriaalista. Tdysin virtuaalisesti tuotetulla kuva-amneistolla saavutettu huonompi
herkkyys  johtui  hienovaraisten  vikapirteiden epdtiydellisestdi — mallintamisesta
virtuaalivioissa.

5. Tulokset ja johtopaatokset

Tarkasteluun oli valittu kolme tutkimusta, joissa kaikissa oli kdytetty ohjattua oppimista
kaytettavissd  suhteellisen pieni mddrd, eri hitsausvirhetyyppid edustavia kuvia.
Algoritmeilla saavutetut tulokset erillisistd testikkuva-aineistoista poikkesivat toisistaan
jossain mddrin, ja syitd tdhidn voidaan epiild Ioytyvdan tutkimusten vililli havaituista
erilaisista tulosten raportomntitavoista, tutkimuksissa kéytetyistd erilaisista opetus- ja
testiaineistoista, valituista segmentointimenetelmistd, kumn luokitteluun valituista
parametreista. Jiang et al (2016) mukaan vian segmentointi ja piirteenerottelu ovat
tairkemmpid ja oleellisimpia vaiheita kuvan automaattisessa luokittelussa. Vian pituus ja
muotosuhde ovat oleellisia piirteitd, jolla voimme erottaa huokoisuuden, joka on
muodoltaan pydred, esimerkiksi vajaasta hitsautumissyvyydestd, joka on muodoltaan
yleensd pitkdnomainen. Sen sijaan huokoisuus ja kuonasulkeuma, jotka voivat molemmat
olla muodoltaan pyoreitd, ei voida erottaa toisistaan niiden pirteiden avulla, vaan
tarvitaan tietoa vian reuna-alueeseen littyvisti ominaisuuksista. Kuonasulkeuman
reunaviiva on huokosen reunaa rosoisempi, jolloin vikaprofiilin reuna-alueen pikseleiden
vaihteluvdli ja wvian segmentoinnin merkitys nousee olennaiseksi vikatyyppien
erottamiseksi toisistaan. Tyystjdrvi et al. (2022) tutkimuksessa oli kéytossd amnoastaan
huokosista ja halkeamista koostunut opetusaineisto, jollom menetelmin luotettavuude sta
esim. huokosen ja kuonasulkeuman erottelussa ei saatu niyttod. Lisdksi tutkimuksessa oli
raportoitu ainoastaan segmentointivaiheen tulokset, pienimmén Idydetyn vikakoon osalta
(a90/95) ja tulokset varsinaisen luokittelun osalta puuttuivat kokonaan, mahdollisesti
tutkimuksessa kaytetyn yksipuolisen vikamateriaalin johdosta.
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Tutkimusten vélilld on perinteisesti ollut erilaisia painotuksia luokitteluun kéytettyjen
piirteiden valinnassa ja tulosten raportoinnissa, eivitkd ne niin ollen ole keskendin tdysin
vertailukelpoisia.

Tutkimusten vilisistd yhtidldisyyksistd huomio kimnittyy Shen et al. (2010) ja Yang &
Jiang (2021) tutkimuksissa lihes identtisiin  tukivektorikoneella ja perinteiselld
monikerrosperseptronilla saavutettuihin tuloksiin (94,25 % vs. 93,17 % Shen et al. (2010)
tutkimuksessa ja 88,18 % vs. 87,03 % Yang & Jiang (2021) tutkimuksessa). Molemmissa
tutkimuksissa tukivektorikoneella saadut paremmat luokittelutulokset permnteiseen
monikerrosperseptroniin verrattuna kielivit siitd, ettd tukivektorikone on toimiva valinta
erityisesti tilanteisiin, jossa opetusaineiston koko on suhteellisen pieni. Yang & Jiang
(2021) tutkimuksessa parhaat tulokset, 91,36 %, saavutettiin tarkoitukseen raataloidylla
monikerrosperseptronilla, jonka kolmesta ensimmiisestd pillokerroksesta oli suorat
kytkenndt neljdnteen pilokerrokseen. Tdmd antaa vitteitd siitd, ettd vaikka
monikerrosperseptroni  yleisesti ottaen toimii paremmin isolla opetusdatalla, sen
suorituskyky on mahdollista virittdd tukivektorikonetta paremmaksi myOs pienemmélla
aineistolla.  Tyystjarvi et al (2022) tutkimuksessa kaytossd oli konvolutiivinen
neuroverkko, joka yleensd vaatii kayttoonsd laajan opetusdatajoukon toimiakseen
luotettavasti (D. Yang et al, 2021). Pienen opetusjoukon ongelmaa ldhdettiin
tutkimuksessa kiertdmddn kasvattamalla datajoukkoa kemotekoisesti, mm. uomalla
termisen vasymisen avulla halkeamia todellisiin kappaleisiin ja kdyttdmélld niistd otettuja
kuvia  osana opetusdataa. Ndin saatua  kuvajoukkoa  lisdksi  laajennettiin
standardimenetelmadlld, muokkaamalla alkuperdisid kuvia erilaisilla kirkkauden, kohinan,
kontrastin, terdvyyden etc. muutoksilla ja saatin nidin moninkertainen datajoukko
alkuperdiseen verrattuna. Lisdksi luotiin puhtaasti virtuaalivioista koostuva datajoukko,
jota  Kkéytettin algoritmin opetusaineistona sellaisenaan, ettd  yhdessé
standardimenetelmillda luotujen kuvien kanssa. Parhaat tulokset pienimmédn 6ydetyn
vikakoon (a90/95) osalta saavutettiin yhdistetylld menetelmilld (0,60 mm), joka tayttdd
NDT-menetelmidn herkkyydelle asetetut vaatimukset mm. ilmailuteollisuuden parissa.

Radiografisessa tarkastuksessa dataa on periaatteessa runsaasti saatavilla, johtuen siitd,
ettd jokaisesta tarkastuksesta jdd kuvatallenne, jota voidaan haluttaessa kéyttda
myohemmin algoritmin opetukseen. Ongelmaksi muodostuu kuvissa olevien vikojen
merkkaaminen — joita esiintyy lihes jokaisessa hitsatussa saumassa - joka on késityoni
tehtdvdd tommintaa ja ndin ollen erittdin aikaa vievdd. Tavoiteltacssa mahdollisimman isoa
ja laadukasta opetusdatajoukkoa, avuksi on mahdollista ottaa erilaisia kenotekoisia datan
laajentamismenetelmid, joiden avulla algoritmin  suorituskykyd on todistetusti
mahdollista parantaa.

Vuosien saatossa monia erilaisia koneoppimismalleja ja tilastollisia menetelmid on
tutkittu ja kehitetty, pyrittdessd aikaansaamaan edistystd teollisuuden NDT-menetelmien
tarkkuudessa, tarkastuksen suorituksessa, tarkastusdatan analysoinnissa sekd niiden
luotettavuudessa. Konvolutiivinen neuroverkko on osoittautunut ndistd malleista
lupaavimmaksi myds radiografisen tarkastuksen kayttotarkoituksissa, johtuen verkon
kyvystd ottaa vastaan ja omaksua isojenkin datajoukkojen sisdltimi nformaatio.
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6. Yhteenveto

Radiografinen tarkastus on teollisuudessa yleisesti kiytossd oleva NDT-menetelmd, mm.
paineastioiden, putkistojen ja terdsrakenteiden hitsaussaumojen tarkastuksessa. Vaikka
radiografinen kuvaus esimerkiksi IAdketicteen parissa on jo pitkdlti digitalisoitua,
teolisuudessa merkittdvd osa radiografisesta tarkastuksesta tehdddn vield perinteiselld
filmiteknologialla, kuvien valotuksen ja luokittelun tapahtuessa manuaalisesti.
Manuaalinen kuvien luokittelu on tarkastajan henkilokohtaisesta kokemuksesta ja
osaamisesta rippuvaista, ja niin ollen virheille altista toimintaa.

Digitaalisen radiografian tehdessd hidasta lipimurtoaan myds NDT-alalla, on kuvien
automatisoitu luokittelu tullut periaatteessa mahdolliseksi, mahdollistaen aiempaa
luotettavamman ja nopeamman kuvien luokittelun, iman mhimillisen tekijén vaikutusta.
Automatisoitu kuvan luokittelu koostuu neljdsté vaiheesta, jotka ovat kuvan esikisittely,
vian segmentointi, vian piirteiden erotteln, sekd vian luokittelu jonkin tarkoitukseen
opetetun luokittelualgoritmin avulla.

Luokittelualgoritmin  suorituskyky on rippuvainen sen opetukseen kiytetystd
kuvadatasta, kaytetyisti vian segmentointimenetelmistd, sekd luokitteluun valituista
vikaa kuvaavista piirteistd. Johtuen tutkimusten valilli kaytetyistd erilaisista tulosten
raportomtitavoista, opetusaineistosta, segmentointimenetelmistd ja vikaa kuvaavista
piirteistd, algoritmeja koskevien tutkimusten tulokset eivit ole keskendfin suoraan
vertailukelpoisia. Tédméd rajoittaa tekeméstd lian pitkdlle menevid johtopddtoksid
parhaasta radiografisten kuvien luokittelualgoritmista,  yksittdisten tutkimusten
perusteella.  Téstd huolimatta, voidaan késiteltyjen tutkimusten valossa sanoa
tukivektorikoneen olevan kilpailukykyinen luokittelualgoritmi, algoritmin opetukseen
kéytettdvin datajoukon ollessa kooltaan pieni.

Konvolutiivinen neuroverkko, sekd monikerroksinen neuroverkko, ovat kirjallisten
lahteiden mukaan sitd tehokkaampia luokittelijoita, mitd suurempi on niden opetukseen
kaytettdvin  datajoukon koko. Ndistdi menetelmistd erityisesti konvolutiivinen
neuroverkko sopil suurten datamddrien kasittelyyn, johtuen sen kyvystd késitelld dataa
pienemmissd erissd, muokata dataa pienemmiksi ja erotella siitd piirteitd, kuitenkaan
menettimattd kasitystd datan sisdltimistd kokonaisuudesta. Ongelmana menetelmin
soveltamisessa kaytintoon radiografisen tarkastuksen parissa on ollut riittdvdin suuren ja
tarkoitukseen soveltuvan opetusdatan tuottaminen ja loytdminen, mutta ongelmaa on
onnistuneesti kierretty laajentamalla opetusdatajoukkoa erilaisilla kuvan kirkkauden,
kohinan, kontrastin etc. muutoksilla, sekd luomalla kemnotekoisia vikoja todellisiin
kappaleisiin, ettd puhtaasti virtuaalisesti luotujen vikojen avulla. Laajennetun aineiston
avulla opetetulla  konvolutiivisella neuroverkolla on mahdollista tavoittaa mm.
imailuteollisuuden NDT-menetelméin herkkyydeltd edellytetyt vaatimukset ja ndin ollen
saavuttaa taso, jonka myotd tekodlyd on mahdollista hyodyntdd osana teollisuuden
tarkastustyota.
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Koskinen et al. (2022) tutkimuksessa esitetddn kolme menettelytapaa, joita soveltamalla
tekodly ja koneoppivat algoritmit olisivat kypsid otettavaksi osaksi NDT:n ja radiografian
kenttity0td jo nyt. Ndmd menettelytavat ovat algoritmien kéyttdminen apuna vikojen
skannauksessa, indikaatioiden listauksessa sekd tilastollisen tiedon tarjoilemisessa.
Vikojen skannausapu tarkoittaisi algoritmin kayttdmistd avuksi oletettuyjen vika-alueiden
merkkauksessa, jolloin vian tarkempi paikantaminen, luokittelutyd ja vakavuusasteen
arviointi jdisi tarkastajan vastuulle. Indikaatioiden listauksessa algoritmi segmentoisi
loydetyn vikaindikaation, ja tuottaisi numeerista tietoa l0ydoksestd listamuodossa, jonka
tehtdvind olisi helpottaa tarkastajan tekemén varsinaisen arviomtitehtdvin suorittamista.
Tilastollisen tiedon tarjoilemisessa keskidssd eivit olisi yksittdiset virheet, vaan tuotteen
tai tuotannon yleinen laatutaso, esimerkiksi huokoisuusprosentin osalta.

Hitsatut tuotteet, hitsausmenetelmistd riippumatta, pitdvit yleisesti ottaen sisdlldén
epdjatkuvuuksia, jotka eivit atheuta merkittivdd vaaraa rakenteen kestivyydelle, kuten
esimerkiksi pienet huokoset. Resurssien puutteesta johtuen, ndmi epdjatkuvuudet jadvit
yleensd tarkastushenkilokunnalta ~merkkaamatta ja raportoimatta. Hyviksyttdvien
epdjatkuvuuksien madrd, koko ja sijamtitiedot voivat kuitenkin tarjota tirkedd tietoa
epdoptimaalisista hitsausparametreistd tai laitteiden toimintahdiridistd. Ottamalla tekodly
osaksi tuotannon laadunvalvontaa ja radiografisten kuvien analysointia, tietoa
valmistuksen epidkohdista voidaan vilittdd tuotantohenkilokunnalle muodossa, joka on
ymméirrettdvissd myos niille, joilla ei ole aiempaa kokemusta radiografisten kuvien
tulkitsemisesta. Ilman tekodlyn apua, kyseisen tiedon kerddminen, tilastoiminen ja
raportointi on tehtdvan vaatimista resursseista johtuen tilld hetkelld kaytdnnOssd katsoen
mahdotonta.
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