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TIIVISTELMA

Tietotekniikan kehittyessid tekoilyn ja robottien kiytto on moninkertaistunut
monilla eri teollisuuden- ja tekniikan aloilla. Thmisen téirkeintd aistia,
nikokykyid, hyodynnetiin robotiikassa keinotekoisen néion, eli konenidon
toteuttamisessa. Koska sosiaaliset robotit yleistyvit, on tirkeidi, etti ihmisen
ja robotin vuorovaikutus on mahdollisimman luontevaa. Télloin varsinaisen
nikokyvyn lisiksi kasvojen ilmeet ja niiden tulkinta ovat keskeisessi asemassa,
jotta robotti pystyy tulkitsemaan ihmisti oikein. Téssd projektissa toteutettiin
kasvojen perustunnetilojen tulkitseminen InMoov-robotin robottipiin avulla,
jonka 3d-mallit ovat vapaasti saatavilla. Robotti ohjelmoitiin tunnistamaan
ihmisen kasvot sen silmisséi olevalla web-kameralla ja tulkitsemaan kasvoista
perustunnetiloja: neutraali, iloinen, vihainen, himmaistynyt, surullinen ja
pelko. Tunteen tunnistamisen jilkeen robotti reagoi eri tunteisiin eri liikkeelli.
Jarjestelmén toteuttamisessa kiytettiin padasiassa OpenCV-ohjelmistokirjastoa
konenidon toteuttamiseen, Tensorflow-koneoppimisalustan korkean tason
ohjelmointirajapintaa Kerasta tunteen tunnistamiseen ja Robot Operating
Systemii jarjestelmén ytimenid ja itse robotin péidn liikkeiden ohjaamiseen.
Kuviin perustuvista lidhestymistavoista Kkéytettiin neuroverkkoja, jotka
syviaoppimisen kautta opetettiin tunnistamaan kasvojen tunneilmaisuja kuvasta
opetusdatan pohjalta. Tulokseksi projektissa saatiin jéirjestelmé, joka pystyi
tunnistamaan kiytetyissa olosuhteissa tunteita varsin hyvin.

Avainsanat: tekoily, koneniko, neuroverkot, syvioppiminen, kasvonilmeet,
tunteet
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ABSTRACT

As computer science is developing the usage of artificial intelligence and robots
has multiplied in several fields of industry and technology. The most important
sensor of humans, vision, is utilized in robotics in the implementation of artificial
vision, i.e. machine vision. As social robots become more common it is essential
for human-robot interaction to be as natural as possible. In this case, in addition
to vision facial expressions and their interpretation are vital components for
fluent interaction. In this project, the interpretation of basic human facial
expressions was implemented using the InMoov-robot head, the 3d-models of
which are distributed freely. The system was programmed to recognize the facial
expressions of a human in front of a webcam and identify some basic emotions,
namely neutral, happy, angry, surprised, sad and fear and react differently to
each emotion. The system was created using these main components: OpenCV
library for machine vision, Keras, a high-level Application Programming
Interface for the Tensorflow machine learning platform, for recognizing emotions
and Robot Operating System as a core for running the whole system and
controlling the robot head. The project explored neural networks function based
on deep learning. Neural networks were trained to recognize emotions from facial
expression images. The result of the project was a system capable of recognizing
facial expressions quite well considering the challenges of the subject.

Keywords: AI, machine vision, neural networks, deep learning, facial expressions,
emotions
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LYHENTEIDEN JA MERKKIEN SELITYKSET

Al Artificial Intelligence, tekodly

API Application Programming Interface, ohjelmointirajapinta

ASM Active Shape Model, aktiivisen muodon malli

CA Constellation Analysis, konstellaatioanalyysi

CNN Convolutional Neural Network, konvoluutioneuroverkko

CPU Central processing unit, keskusyksikko

CVS comma-separated values, pilkulla erotetut arvot

deg/s degree per second, astetta per sekunti

DL Deep Learning, syvioppiminen

FA Feature Analysis, ominaisuusanalyysi

FBA Feature-Based Approaches, ominaisuuksiin perustuvat
lahestymistavat

FER Facial Expression Recognition, kasvojen ilmeiden
tunnistaminen

FS Feature Search, ominaisuuksien etsintd

GPT Generative pre-trained transformer, luova esikoulutettu
muuntaja

GPU Graphics Processing Unit, grafiikkaprosessori

IBA Image-Based Approaches, kuviin perustuvat lihestymistavat

ICML International ~ Conference on  Machine  Learning,
kansainvilinen koneoppimisen konferenssi

LBP Local Binary Pattern, paikallinen bind4rimalli

LLA Low Level Analysis, matalan tason analyysi

LSM Linear Subspace Methods, lineaarisen aliavaruuden
menetelmét

MTCNN Multi-task Cascaded Convolutional Networks, monitoimiset
CSCNN-verkot

RGB Red-Green-Blue, puna-viher-sini

RelLU Rectified Linear Unit, oikaistu lineaarinen yksikko

ROS Robot Operating System, robotin kéyttojarjestelmé

SA Statistical Approaches, tilastolliset menetelmét

USB Universal Serial Bus, universaali sarjavidyld



1. JOHDANTO

Tekodlyn (eng. Artificial Intelligence, AI) merkittivampi kehitys alkoi 1900-
luvulla, jolloin tietotekniikan laitteita alettiin valmistaa helpottamaan tai korvaamaan
ithmisen suorittamia tehtdvid [1]. Nykyéidn tekodlyn sovelluskohteita on kaikkialla,
ja esimerkiksi internetsovellukset, pilvipalvelut, erilaiset dlylaitteet, jakamispalvelut
ja vuorovaikutus ovat tuoneet mukanaan tekoélyn aikakauden [1]. OpenAl:n vuonna
2022 julkaistu matemaattinen, luova kielimalli, ChatGPT [2], on viimeisintd tekoédlyn
tekniikkaa edustava tekstipohjainen tekodlytyokalu, keskustelubotti, joka on nopeasti
saanut suosiota. Se on koneoppimisen kautta koulutettu erityisesti ymmaértdméén ja
tulkitsemaan lukuisia ihmiskielid ja mahdollistaa kayttdjille kysymysten esittdmisen
sekid kykenee antamaan aidontuntuisen vastauksen keskustelunomaisesti [3, 4].

Osa sekd tekoidlyd ettd robottiteknologiaa on myds koneen opettaminen
tunnistamaan visuaalista informaatiota. Robotteja kiytetddn tekoidlyn sovelluksien
testaamiseen, jotta niitd voidaan sitten soveltaa kiytdntoon. Teollisuusrobotit
soveltuvat hyvin monotonisiin, tarkkuutta ja nopeutta vaativiin sekd vaarallisiin
tehtdaviin. Robotteja kéytetddnkin monilla eri teollisuuden osa-alueilla korvaamaan
ihminen. Elektroniikka- ja metalliteollisuudessa robotteja kiytetddn kustannus- ja
laatusyistd. Ne ovat tehokkaampia ja edullisempia kuin ihmistydvoima. Robotteja
voidaan kiyttdd myos paikoitussovelluksissa, joiden avulla pystytddn etsimédédn
kohdekappale ja saamaan tietoja siitd. Mittaussovelluksissa robotteja kiytetddn
muun muassa etdisyyden, pinta-alan, tilavuuden ja kaarevuuden mittaamiseen.
Elintarviketeollisuudessa robotit sopivat tuotteiden koodinlukuun ja tuotteiden
tarkistukseen tuotannossa. Konendon avulla parannetaan koneiden tekemié prosesseja,
ja automatisoinnin myotd helponnetaan ithmisen toimintaa. [5, 6, 7, 8]

Tekodlyn ja robotiikan kehityksen ansiosta robotteja voidaan véhitellen kayttdaa
my0s yhteistyohon ihmisten kanssa. Sosiaaliset robotit voivat toimia ihmisten kanssa
erilaisissa asiakaspalvelutilanteissa, mutta robotteja suunnitellaan my6s esimerkiksi
opetukseen ja varsinkin hoitotyohon, jossa on pula riittavistd henkilokunnasta [9,
10, 11]. Tami on yksi syy sithen, miksi robotin ja ihmisen vuorovaikutusta pyritdan
kehittiméin luonnollisemmaksi.

Téarked ala on myos lddketiede, jossa konendkod kdytetddn piivittdisissa
rutiinitehtivissd, kuten soluanalyyseissd tai ultraddnikuvien tulkinnassa [8]. Sitd
voidaan kdyttdd myos analysoitaessa syOpidsoluja rontgenkuvista ja muissakin
sovelluskohteissa, muun muassa radiologiassa ja patologiassa [12]. Nykyiin
suoritetaan my0s leikkauksia ihmisen ohjaaman robotin avulla.

Ihmiselle nidkokyky ja ndkemisen ymmértdminen tapahtuu tietokonendkdon
perehtyneen Lindkopingin yliopiston professori Michael Felsbergin mukaan
luonnostaan [13]. N&ko on ihmisen aisti, jonka avulla keritddn eniten tietoa
ympaéristosti, havainnoidaan ja opitaan asioita [14]. Ihminenkin oppii véhitellen, mutta
nikokyvylle on olennaista, ettd nidhtyd pystytididn tulkitsemaan melkein vélittomasti,
ja ndhddin asiat sellaisena kuin ne ovat [14]. Koneelle nikeminen sen sijaan on
monimutkaisempaa, koska koneelle tidytyy ensin opettaa tietoja algoritmien avulla
nikemisen kohteesta. Robotti voidaan saada niakemaéin erilaisia asioita, mutta robotti
pitdd saada myOds ymmadrtamiddn ndkemiinsd. Robotin ndkemd kuva ei sisilld
konkreettista tietoa esimerkiksi esineistd tai etdisyyksistd, koska koneilla ei ole
thmisen havainnointi- ja paittelykykyéd. Robotin kamera pystyy ymmaértiméédn valon



voimakkuuden, mutta vasta kiytettdvin ohjelmiston avulla se pystyy tekemdin
tulkinnan kuvasta [13].

Helpompi tapa robotin opettamisessa olisi, jos robotti voisi oppia aluksi matkimalla
ithmistd ja sitten kokeilemalla. Etuna robotin oppimisessa kuitenkin on, ettd robotin
oppimaa tietoa voidaan siirtdd muillekin roboteille tietoverkossa. [11]

Jotta sosiaalisia robotteja voidaan kiyttdd ihmisten keskuudessa, robotit tarvitsevat
ihmisille ominaisen kyvyn kommunikoida. Kommunikoinnissa avuksi voidaan
ottaa jossain mdidrin uuden teknologian keskusteleva tekoidly, ChatGPT, jota
voidaan hyoddyntdd vuorovaikutuksessa [2]. Mutta kuten kaikessa teknologiassa,
ChatGPT:n kéytossd on omat rajoituksensa ja haasteensa [15], jos on kyse
eettisesti arveluttavista tiedoista. Thmismiisten robottien, eli androidien, ulkoniko
auttaa luontevampaan vuorovaikutukseen, vaikka toisaalta liiallinen ihmismaéisyys
voi vaikuttaa pdinvastoinkin, silld tarkasti ihmisen ulkondkod jiljittelevd robotti voi
vaikuttaa oudolta tai pelottavalta [16].

Téssd projektissa kehitettiin konenidkdsovellus ja koneoppimisen ja opetusdatan
kautta tutkittiin Inmoov-robottipdén silmien kykyé néhdé ja tunnistaa ihmisen kasvojen
ilmeiden kautta perustunnetiloja: neutraali, iloinen, vihainen, himmastynyt, surullinen
ja pelokas, ja analysoida, kuinka hyvin konendkd tunteet tunnistaa. Projektissa
tutkittiin myods minkélaisia haasteita on otettava huomioon konenikdsovelluksen
toteutuksessa sosiaaliselle robotille. Toiminnot toteutettiin opetetun kuvamateriaalin,
ja sen jilkeen robottipddhdn asennetun web-kameran tuottaman kuvatulkinnan
avulla kameraa vastapditd olevasta ihmisestd. Lisdksi mukana on robotin reagointi
eri ilmeisiin jollakin luonnollisella tavalla, esimerkiksi erilaisilla padn liikkeilla.
Projektissa esitetdin myos keskustelevan tekoédlyn, ChatGPT:n vastausten tuottamista
ithmiselle. Projekti on osa kokonaisuutta, jossa toteutetaan robotille erilaisia toimintoja,
jotta se pystyy olemaan luonnollisemmalla tavalla vuorovaikutuksessa ihmisten
kanssa.
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2. THMISEN NAOSTA KONENAKOON

Ihmiselld silmidn ndkokyky on tirkein aisti, kun hahmotetaan ympiristdd ja otetaan
vastaan informaatiota siitd, ja aivan samoin myos robotilla ndkoé on sen tirkein
sensori [11, 14]. Teknologian kehityksen my&6téd on syntynyt tarve kehittdd konendkod,
jonka etuna ihmisen silméddn verrattuna on tarkkuus, nopeus ja lisdksi se on
viasymiton, ja siten mahdollistaa laajemman ja tehokkaamman hyodyntimisen
teknologiateollisuudessa. Batchelorin mukaan [17] konendkd (eng. machine vision)
ja tietokonendko (eng. computer vision) tarkoittavat eri asioita, mutta robotiikan, eli
robottien kehittdmisen yhteydessi [14] on nykyédédn yleistd kédyttdd termejd konendko
ja tietokonendko tarkoittaen koko laajaa keinotekoisesti kehitetyn ndon késitettd.

Tietokonendkdon  liittyy  tieteellinen ja  tutkimuksellinen ldhestymistapa
kuvankdsittelyyn ja kuvan analysointiin. Tédssd sisddntulo on tiedostossa oleva
kuva. Kuvien késittelyssd ja tutkittaessa kdytetddn matemaattisia menetelmid [17].
Pietikdisen ja Silvenin [8] mukaan tiedeyhteisOssi kidytetiin yleisesti englanninkielisti
termid tietokonenddstd. Tdlloin keskeisessd asemassa matemaattisen teorian lisiksi
ovat algoritmit ja yhteys ihmisen nédkdoaistiin.

Konendké on sitd vastoin sovelluksiin tdhtddvd monipuolinen ja laaja
systeemisuunnittelua siséltiva jarjestelmitekninen ala [8]. Siind tarvitaan laaja-
alaisempaa tietoa antureista, valaistuksesta ja optiikasta. Sisdinmenona voi olla
jokin tuote liukuhihnalla, ja laitteen tai prosessin ohjaus on ulostulona [17].
Robotiikka jaetaan perinteisesti teollisuusrobotiikkaan ja palvelurobotiikkaan, joista
palvelurobotiikan kehitys on vihitellen lisddantyméssa [11].

2.1. Thmisen silmén toiminta ja silmén liikkeet

Ihmisen silmén nikoéaistimus syntyy, kun jotakin kohdetta katsottaessa siitd heijastuu
valoa silméén. Silmin sarveiskalvo yhdessa linssin kanssa taittaa valon verkkokalvolle
silmén takaosaan tarkan ndon alueelle, jonne muodostuu ylosalaisin oleva tarkka kuva.
Tamin seurauksena verkkokalvolta lihtee sdhkoisid impulsseja pitkin ndkohermoa
aivoissa sijaitsevalle nidkoalueelle, jossa kuva kédédntyy oikeinpéin. Saatu viesti tulkitaan
sielld kuvaksi, jolloin nidkoaistimus syntyy. [18]

Ihmisen molempien silmien avulla pystytddn yhdistamién kaksi hieman eri kulmista
nihtyd kuvaa. Aivoissa molemmista silmistd tuleva tieto yhdistyy, ja siksi ihminen
kokee ympiriston kolmiulotteisena. Tamén johdosta etdisyyksien arviointi onnistuu
ithmiselle paremmin. [19]

Ihmisen n#kdaisti rajoittuu pieneen osaan sihkOmagneettisen siteilyn spektristd,
aallonpituuksille noin 400-800 nm (ndkyvd valo). Eldimilld nédko-alue voi olla
kapeampi, tai alue voi olla kokonaan nédkyvin valon ulkopuolella. Ne voivat nihdi
enemmdin virejd, tai olla tidysin vidrisokeita. Kuvia muodostetaan muillakin tavoilla
kuin pelkistddn sdhkomagneettisen siteilyn perusteella, esimerkiksi &éniaaltojen
avulla. [20]

Ihmisen silmédssd on verkkokalvolla kahdenlaisia soluja, tappi- ja sauvasoluja.
Tappisolut ovat keskittyneet tarkan nidkemisen alueelle verkkokalvolla, kun taas
sauvasolut ovat jakaantuneet tasaisesti ympiri verkkokalvoa. Tappisoluista 65 % on
herkkid punaiselle valolle, 33 % vihreille ja 2 % siniselle valolle. Ihmisen havaitsemat
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virisdvyt syntyvit ndiden kolmen virin (RGB) yhdistelmind. N@ko jaetaan kahteen
osaan, skotooppiseen eli haméarindkoon ja fotooppiseen eli pdivandkoon. [20]

Silmén toimintaan liittyvit myos sakkadiset silminliikkeet, eli hypdhdykset, miki
tarkoittaa silmien yhteisen kiinnekohdan muuttamista. Silménliikkeelle on ominaista
nopea kiihdytys silloin, kun liike alkaa ja vastaavasti pysidhtyessd, se voi olla jopa
40 000 deg/s?. Silminliikkeiden huippunopeuden vaihtelu on tilldin 400 - 600 deg/s
vililld, ja liikkeet kestdvit tavallisesti 30 - 120 ms. Sakkadisen liikkeen pituus on 1-
40 astetta, sisdltden tavallisesti myos péénliikettd, jos katseen liike kiinnekohtaan on
suurempi kuin 30 astetta [21]. Sakkadi litke korjaa nopean litkkeen ja pédédn asennon
vaihtumisen [22].

Silloin, kun ithmiset pyrkivit pitiméin katseen tarkasti kohteessa, puhutaan pienisti
sakkadeista, mikrosakkadiliikkeisti, joiden suuruus on asteen luokkaa ja nopeudeltaan
jopa 30 ms:n vilein [21].

2.2. Tietokoneniko

Noin 60 vuoden ajan on yritetty kehittdd koneille tapoja ndhdd ja ymmairtdd
visuaalista tietoa. Tietokonendko kuuluu alana tekodlyyn, ja sen avulla tietokoneille
ja jérjestelmille on mahdollista saada merkityksellistd tietoa digitaalisista kuvista,
videoista ja muista visuaalisista kohteista. Saatujen tietojen perusteella tietokoneet
toimivat ja antavat suosituksia. Tietokonendkd toimii hyvin paljon samalla tavoin
kuin ihmisndkod, mutta ihminen pystyy kuitenkin erottamaan esineet toisistaan,
arvioimaan vélimatkaa ja liikettd. IThminen kykenee myos péittelemédn, néyttadako
kuva oikealta, vai onko se jotenkin virheellinen [23]. Tietokonendkod pyrkii siis
teknisestd nidkokulmasta automatisoimaan niitd tehtdvid, jotka muodostavat ihmisen
nikdaistin [24].

Tietokonen@on avulla, kun kéytetddn kameroita, tietoa ja algoritmeja, koneet
suorittavat toiminnot nopeammin verrattuna ihmisen silmidn verkkokalvon,
nikohermojen ja visuaalisen aivokuoren toimintaan. Toimiakseen tietokonendko
tarvitsee paljon tietoa fyysisistd esineistd ja tapahtumista, joita analysoidaan useaan
kertaan, jotta lopulta pédstiisiin oikeaan ja tarkoitukseen sopivaan tulkintaan.
Hyodynnettidessd tietokonendkéd ohjelma tunnistaa asioita reaalimaailmasta
ymmartamistd varten. [23, 25, 26]

Tietokoneelle ihmisen ilykkyyden mallintaminen reaalimaailman Kkohteisiin
on kuitenkin monimutkaisempaa. Juuri mitddn tietokonenddn ongelmaa ei ole
tyydyttavisti ratkaistu. Yksi syy tdhédn on, ettd ihmisen nidkdéaisti on yksinkertaisesti
liian hyvd moneen eri tehtdvddn. Esimerkiksi kasvojen tunnistuksessa, ihminen
pystyy tunnistamaan kasvot eri valaistuksissa ja eri nidkokulmista. Tietokone ei
pysty kilpailemaan ihmisen ndenndisesti rajattoman muistin kanssa, jolla pystymme
muistamaan eri ihmisten kasvoja pitkélle tulevaisuuteen tai menneisyydestd. [24]

2.3. Koneniko

Yleisesti konendon tavoitteena on, etti saadaan kone ymmértimééin kameran tai jonkun
muun sensorin kuvaama ndkymad, josta saatua tietoa hyodynnetdin sitten erilaisissa
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sovelluksissa. Koneen tulee tunnistaa kohteita ja madrittdd niihin liittyvid tietoja muun
muassa sijainti, asento, kohteissa tapahtuvat muutokset ja tulkita erilaisten havaintojen
merkitys [8]. Konendko on tilld hetkelld yksi tirkeimpid tekodlyyn liittyvistd osa-
alueista. Silld tarkoitetaan tiedon muuntamista kuvasta tai videosta, ja haluttuun
tulokseen pddtyminen voi vaatia uuden esitystavan tekemisen useampaankin kertaan
[27].

Seki konendkd ettd robottindko liittyvét vahvasti tietokonendkoon. Mutta konendkod
kdytetddn, kun viitataan tietokonenddn hyddyntimiseen teollisuudessa, automaattisissa
tarkastuksissa ja prosessien ja robottien hallinnassa. Kuitenkaan robottindko ja
konendkd eivit ole sama asia, silld robottindkd viittaa aina robotin ohjaukseen.
Esimerkkind konen#@dstd voidaan mainita tuotantolinjalla tapahtuva tarkastaminen,
jossa hyodynnetddn kameraa. Tdma ei kuitenkaan liity robotiikkaan. Tekniikan alan
lisiksi robotiikka on tiedettd, eli robottien tutkiminen ja kehittiminen ovat olleet
matematiikkaa ja fysiikkaa soveltavaa teknistieteellistd tutkimusta. [11, 25]

Konenikojdrjestelmien toiminta tapahtuu siten, ettd tietokone vastaanottaa
numeromatriiseja kameralta [27], mutta esimerkiksi kuvan tarkennus ei tapahdu
automaattisesti [8]. Siksi onkin hyvin haastavaa tunnistaa kaksiulotteisesta
nikokulmasta kolmiulotteisia kohteita, silld sama kohde voi nédyttdd aivan erilaiselta
eri kulmasta [8]. Kohteet voivat osittain olla toistensa peittdamid, ja joko kohteet tai
kamera, tai molemmat saattavat olla litkkeessd suhteessa toisiinsa nidhden, mikd voi
aiheuttaa myos ongelmia, mutta mahdollisesti my0s helpottaa ymmaértdmiin nidhtdvin
kohteen sisaltod [8].

Konenédon avulla otettavan kuvaan vaikuttavat kdytettiva kamera ja linssi, valaistus
sekd tietokoneen ja kameran rajapinta. Valaistuksella on tirked merkitys siksi, silld
sen avulla saadaan nékyviin kohteena olevan kuvan tulkinnan kannalta tirkeit piirteet.
Linssejd kdytetddn terdvin kuvan saamiseksi kameralle ja my0s ndkokentdn kokoa
voidaan sditidd. Kuvan siirtyminen tietokoneen muistiin tapahtuu, kun kamera muuttaa
kuvan ensin videosignaaliksi, jonka tietokone tietokoneen ja kameran rajapinnassa
ottaa vastaan USB-viyldn kautta ja muuttaa sen kuvaksi tallentaen sen muistiin. [7]

Monilla aloilla tutkitaan konendkd6n liittyvid asioita. Niistd 1dheisimpii tieteenaloja
ovat digitaalinen kuvankdsittely ja hahmontunnistus. [8]

Viime aikoina tekoidlyn kehityksessd on alettu soveltamaan isoja kielimalleja paitsi
tekstien, myos kuvien prosessointiin sekd luomiseen [28]. Viimeisintd teknologiaa
on vuonna 2022 julkaistu sanfranciscolaisen David Holzin johtama avoimen beta-
vaiheen generatiivinen tekoélyohjelma ja -palvelu, Midjourney. Se toimii Discord-
viestintdpalvelun kautta ja sille voidaan antaa luonnollisella kielelld "kehotteita",
joiden perusteella palvelu antaa neljdn kuvan sarjan ehdotuksia, joita voidaan sitten
vield skaalata [28, 29]. Midjourney sisiltdd myos describe-toiminnon, jolla voidaan
luoda sanallinen kuvaus tekoilylle syotetystd kuvasta. Toiminto edustaa uudenlaista
kuvan tulkintaa, silli kuvaa ei pyritd sovittamaan ennalta miiriteltyyn luokkaan,
vaan Midjourney:n describe tuottaa luovasti tekstid, joka kuvailee annetun kuvan
sisdltdd isojen kielimallien mukaisesti ennalta méiérittelemittomalld tavalla. Téalla
tavalla tuotettua kuvausta voidaan kiyttdd myos tekodlyn kehotteena tuottamaan lisdd
samankaltaisia kuvia. [30] Tdméi saattaa tulevaisuudessa mullistaa konendon alaa
ja parantaa tarkkuutta, sekd luoda uusia mahdollisuuksia. Ison kielimallin mukaiset
tekodlymallit ovat kuitenkin valtavan suuria ja vaativat suurta laskentatehoa, miki
rajoittaa niiden kiytettdvyyttd monessa nopeaa viivettd vaativassa sovelluksessa.
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2.4. Tietokoneniiko kasvojen ilmeiden tunnistuksessa

Térked osa ithmisten vilistda kommunikaatiota on sanaton viestinti kasvojen ilmeilla. Ja
koska se on tidrked osa ihmisten vilisti kommunikaatiota, muodostaa se myds yhden
kommunikaatiovdyldn ihmisen ja robotin vilille. Téstd syystd yksi tekoidlyn tehtdavi
on havaita ja tulkita ihmisen tunnetiloja kasvojen liikkeiden kautta. Tyypillisesti tdmi
tapahtuu robottipddhén asennetun kameran tuottaman videokuvan tulkinnan avulla.

On havaittu, ettd tietyt perusilmeet ovat samankaltaisia kulttuurista riippumatta
[31]. Ilmeiden tunnistamiseen liittyy kuitenkin lukuisia teknisid haasteita. Yksi
niistd on se, ettd tekodlyn opettamista varten kerdtyt kuvaesimerkit ilmeistd ja niitd
vastaavista tunnetiloista eivdt vilttamittd vastaa todellisuutta. Jokaisella ihmiselld
on oma tyylinsd tuottaa ilmeitd [31], ja omanlaisensa kasvot. Ilmeentunnistuksen
tarkkuus heikkenee yleensd merkittidvisti, jos opetukseen kdytetyn datan henkild
on eri kuin se, jonka ilmeitd tulkitaan [32]. Silloin kun tekodlyn opettamiseen
kiytetyssd materiaalissa suurin osa on tietyn etnisyyden edustajia, tietokoneniko
tulkitsee todennikdisemmin ilmeen védrin eri etnisyyteen kuuluvan ihmisen kasvojen
perusteella [33]. Tosieliméssd kdytetyt ilmeet ovat myos monesti hienovaraisempia
ja siten vaikeampia tulkita kuin yleensd tunnistusalgoritmien kehityksessd kaytetyt
korostetut tunnetilat, kuten suuri ylldttyneisyys tai vihaisuus [34].

Puhtaammin mekaaniset osuudet tunnistusalgoritmista, toisin sanoen numeroiden
murskaamisen osuudet, tietokonendkd pystyy Kkisittelemddn jo varsin hyvin.
Esimerkiksi kasvojen erottaminen taustasta tai muista esineistd onnistuu n@ppéristi,
myo6s silloin, kun osa kasvoista on kameralta piilossa [35]. Tarpeeksi tarkoilla
kameroilla pystytidn myos havaitsemaan luotettavasti se, mihin suuntaan ihmisen
silmét osoittavat milldkin hetkelld [36]. Konendkd osaa erottaa myOs eri ihmiset
toisistaan niin suurella tarkkuudella, ettd kasvojentunnistusta voidaan kéyttdd kdyttdjan
varmennuksena tietokoneen tai matkapuhelimen sisddnkirjautumisessa.

Télla hetkelld perusilmeiden, kuten vihaisuuden, inhon tai ylldttyneisyyden
tunnistuksen tarkkuus vaihtelee suuresti. Kdytetystd algoritmista ja kasvotietokannasta
riippuen tunnistuksen tarkkuus heittelee noin 70 %:sta jopa 100 %:n tarkkuuteen
[34, 37]. Mutta sellaista menetelméd, jolla eri tosieldmén tilanteissa tunnistettaisiin
100 %:n tarkkuudella, ei ole olemassa.
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3. KASVOJEN HAVAINNOINTI JA ILMEIDEN
TUNNISTAMINEN

Ihmisten vilisessd vuorovaikutuksessa kasvojen ilmeet ja muut nidkyvit eleet
ovat tdrkeitd, koska ne antavat ymmadrrystd vastapuolen tunnetiloista [38, 39].
Samalla tavalla myods ihminen-robotti vuorovaikutuksessa, kasvojen tunnistaminen
ja ilmeiden tunnistaminen antavat robotille tédrkeitd vihjeitd vuorovaikutuksen
etenemisestd ja mahdollistavat robotin toiminnan tilanteeseen sopivammin [38].
Jo pelkkd kasvojen havaitseminen mahdollistaa robotin seuraamaan sitd, kenen
kanssa se on vuorovaikutuksessa [38]. Kasvojen havaitsemisen, tunnistamisen ja
ilmeiden analysoinnin tapahtuessa ihmisilld luonnollisesti, se konend6n avulla on
monimutkainen tapahtuma, joka vaatii paljon laskentaa [39, 40]. Tavanomainen
kasvojen ilmeiden tunnistaminen (eng. Facial Expression Recognition, FER) sisiltdd
kolme askelta: kasvojen havainnoinnin, ominaisuuksien erottamisen ja ilmeen
luokittelun [41, 42].

3.1. Kasvojen havainnointi

Kasvojen havainnoinnin voidaan sanoa olevan yksi tirkeimmistd erityistapauksista
objektien havainnoimisessa kuvista [40]. Kasvojen havainnointiin on useita erilaisia
digitaalisia kuvankésittelymenetelmid, joita varten on luotu useita erilaisia algoritmeja
[39, 40]. Kasvojen havainnoinnissa algoritmien pditehtdvi on ensin todeta, esiintyyko
kuvassa kasvoja vai ei, ja kasvojen esiintyessd palauttaa kasvojen sijainti kuvasta [40].
Algoritmit voidaan jakaa kahteen eri pdédldhestymistapaan: ominaisuuksiin perustuviin
lahestymisistapoihin (eng. Feature-Based Approaches, FBA) ja kuviin perustuviin
lahestymistapoihin (eng. Image-Based Approaches, IBA) [39, 40].

3.1.1. Ominaisuuksiin perustuvat lihestymistavat

Ominaisuuksiin perustuvien ldhestymistapojen alakategorioiden jakautuminen on
esitetty kuvassa 1.

Ominaisuuksiin
perustuvat
[ahestymistavat

Akdtivisen muodon [Matalan tason

) ; COminaisuus analyysi
mailli analyysi

Kuva 1. Ominaisuuksiin perustuvien ldhestymistapojen jakautuminen omiin
alakategorioihin.
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Ominaisuuksiin perustuva ldhestymistapa perustuu ominaisuuksien 10ytdmiseen
kuvasta [39, 40]. Menetelmien avulla kuvista etsitiin reunoja, kulmia ja
muita rakenteita kahdessa ulottuvaisuudessa [39, 40]. Ominaisuuksiin perustuva
lahestymistapa voidaan jakaa vield kolmeen eri alakategoriaan, jotka kuvaavat kyseisii
algoritmeja paremmin [39].

Aktiivisen muodon malli

Aktiivisen muodon malli (eng. Active Shape Model, ASM), joka havainnoi kasvot
kuvasta etsimélld kasvoista piirteitd, kuten silmid, nendi, leukaa ja suuta, ja generoi
loytimien havaintojen koordinaattien perusteella kasvojen piirteiden sijainnista
kuvassa ehdotuksen kasvojen kartasta [39, 43]. Algoritmit vertaavat 10ydettyd karttaa
referenssikarttaan ja sen perusteella hyviksyvit tai hylkddvit ehdotetun kartan
kasvojen sijainnista kuvassa [43].

Matalan tason analyysit

Toinen alakategoria on matalan tason analyysit (eng. Low Level Analysis, LLA)
[39]. Matalan tason analyysi kasvojen havaitsemisessa perustuu pikselitietojen
analysointiin, jonka avulla kuvasta etsitddn yksittdisid osia [39, 40]. Pikselitiedoista
voidaan analysoida esimerkiksi reunoja, harmaavérinvaihtelua ja véritietoja [39, 40].

Ominaisuusanalyysi

Kolmas alakategoria on ominaisuusanalyysi (eng. Feature analysis, FA), johon
perustuvat algoritmit on jaoteltavissa vield kahteen eri alakategoriaan: ominaisuuksia
etsiviin algoritmeihin (eng. Feature Search, FS), kuten Viola-Jones algoritmi ja
paikalliset bindédrimallit (eng. Local Binary Patterns, LBP), ja konstellaatioanalyysi
(eng. Constellation Analysis, CA) [39]. Ominaisuuksia etsivdt algoritmit etsivit
kuvista ominaisuuksia, kuten esimerkiksi silméi tai otsaa, ja alkavat tdmén 10ydetyn
ominaisuuden ympdriltd etsimédédn seuraavia ominaisuuksia, jotka liittyvét 10ydettyyn
ominaisuuteen [39].

3.1.2. Kuviin perustuvat lihestymistavat

Kuviin perustuvien ldhestymistapojen alakategorioiden jakautuminen on esitetty
kuvassa 2. Kuviin perustuvissa ldhestymistavoissa kasvoja havainnoivat algoritmit
perustuvat padsadntoisesti ikkunaan, jota skannataan [39]. Ikkuna skannataan pikseli
kerrallaan ja havainnoidaan, onko ikkunassa esiintyvd nikyméd kuva kasvoista, vai
kuva ei-kasvoista [39]. Voidaan sanoa, ettd kuviin perustuvat ldhestymistavat pyrkivit
loytiméddn parhaan mahdollisen yhtéldisyyden opetuskuvien ja testattavien kuvien
vililtid [40]. Myos kuviin perustuva ldihestymistapa voidaan tarkemmin jakaa kolmeen
eri alakategoriaan [39].
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Kuviin perustuvat
[ahestymistavat

A
¥

Lineaarisen
Meuroverkot gliavaruuden
menetelmat

Tilastolliset
menetelmat

Kuva 2. Kuviin perustuvien ldhestymistapojen jakautumisesta omiin alakategorioihin.

Neuroverkot

Ensimmiinen alakategoria on neuroverkot (eng. Neural Networks), joihin perustuvat
lahestymistavat opettavat itselleen, kuinka tunnistaa kasvojen rakenne kuvasta annetun
opetusdatan perusteella, ja tunnistustapahtumassa muodostaa ennuste ikkunasta
skannatusta kuvasta, onko siini l10ydetty havainto kasvojen rakenteesta, vai ei-kasvojen
rakenteesta [39].

Tekodlyn taustalla on  monenlaisia neuroverkkoja, joista  parhaiten
kuvantunnistukseen soveltuu algoritmi konvoluutioneuroverkko (eng. CNN).
Siiné on alussa erillinen konvoluutiokerros (eng. Convolutional Layer), vilissd olevat
alindytteistyskerrokset (eng. Pooling layer) ja lopussa tdysin kytketty (eng. Fully-
connected layer). Ensimmaiisissi kerroksissa etenevd tieto on yksinkertaisempaa, kuten
vérejd ja reunoja, mutta kun tieto kuvasta etenee pidemmalle konvoluutiokerroksissa,
tunnistetaan isompia elementtejd ja muotoja kohteesta, kunnes kohde tunnistetaan.
[44]

Eteenpdin syottivien yksinkertaisten neuroverkkomallien toiminnassa mallit itse
mddrittelevit tavat késitelld tietoa. Naissd signaali siirtyy tiettyjen sddntdjen mukaan
lahtien syOtetasosta ja etenee piilotasojen lédpi tulostasolle, jossa se tunnistetaan [45].
Neuroverkot sisdltavit useita neuroverkkokerroksia, joiden rakenne on samankaltainen
kuin ihmisaivojen rakenne, jossa tiedonsiirto tapahtuu verkottumalla muodostuneiden
hermosolujen avulla [46]. Neuroverkoissa ensimmadinen kerros on datan kisittelyn
aloittava syotekerros, jota seuraa yksi tai useampi piilokerros ja viimeisend on
ulostulokerros, johon tiedon kaésittely piittyy [45]. Kerrokset rakentuvat neuroneista,
joihin sisdltyy késkylle vilitettdvid parametrejd. Syvistd neuroverkoista puhutaan
silloin, kun piilokerroksia on useampia, ja niitd voi olla jopa tuhansia. Piilokerroksilla
jokaisella on oma tehtdvénsa [45].

Kuvassa 3 on esitetty muokattu kuva Tuomisen ja Neittaanméen syvén neuroverkon
kerroksisesta toiminnasta, joka jéljittelee ihmisen aivoja [45].
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Syodtekerros Piilokerrokset Ulostulokerros

Kuva 3. Syvin neuroverkon rakenne.

Kerroksissa neuronit suorittavat neuroverkon laskutoimituksia ja muita operaatioita.
Ennen kuin neuronin tulos ldhetetddn seuraavalle neuronille, summa viedddn ReLU-
aktivointifunktioon (eng. Rectified Linear Unit), joka muuttaa lineaarisen syotteen
epilineaariseksi. [45]

Lineaarisen aliavaruuden menetelmit

Toinen alakategoria kuviin perustuvissa ldhestymistavoissa on lineaarisen
aliavaruuden menetelmit (eng. Linear Subspace Methods, LSM), jossa havainnointi
perustuu osajoukkoihin, jotka ovat suurempaa vektoriavaruutta [39]. Lineaarisen
aliavaruuden menetelmédt voidaan jakaa neljaan eri alakategoriaan: Eigenface,
todennékoisyyspohjainen Eigenspace, Fisherfaces ja Tensorfaces [39].

Tilastolliset menetelmét

Kolmas alakategoria on tilastolliset menetelmit (eng. Statistical Approaches, SA), joka
on yksi tutkituimmista aiheista kasvojen tunnistuksessa [39]. Tilastolliset menetelmét
jaetaan viiteen eri alakategoriaan: padkomponenttianalyysi, tukivektorikone, diskreetti
kosinimuunnos, lokaalisuutta sdilyttiva projektio ja riippumaton komponenttianalyysi

[39].

3.2. Ilmeiden tunnistaminen

Kasvojen ilmeen tunnistusjirjestelmien tavoite on ennustaa ja luokitella tunnetiloja
[41]. Ensimmdisen vaiheen, eli kasvojen havaitsemisen jdlkeen, kuvasta erotetaan
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halutut kasvojen ominaisuudet, joiden perusteella pystytddn arvioimaan kasvoissa
esiintyvdd ilmettd ja tunnetilaa [41]. Erotettujen piirteiden avulla kuva luokitellaan
luokittelijan avulla, joka on opetusdatan avulla opetettu luokittelemaan ilmeitd [41].
Ilmeiden tunnistaminen voidaan jakaa kahteen pédldhestymistapaan: tavanomaisiin
ldhestymistapoihin ja syvioppimiseen perustuviin ldhestymistapoihin [42, 41].

3.2.1. Tavanomaiset ldhestymistavat

Tavanomaiset ldhestymistavat kasvojen ominaisuuksien erottamisessa, kuten ASM ja
LBP, siséltivit yleensd luodut mééritykset tai vain pinnallista oppimista [42, 41]. Nami
lahestymistavat vaativat vihemman laitteistolta, eivitka tarvitse paljoa dataa, jolloin ne
ovat toimivia pienemmissd otosseteissd [42]. Tavanomaisen ldhestymistavan omaavan
FER-jirjestelmén toimintaa on havainnollistettu kuvassa 4.

erottaminen opettaminen

|

~ s
Syote kuva Kasvojen havannointi > Om\na\sugkswen Luokittelu Luakittelun tulos
erottaminen
/ .

Kuva 4. Tavanomaisten ldhestymistapojen toiminta.

( limetietokanta Ominaisuuksien Luokittelijan ’

3.2.2. Syvioppimiseen perustuvat lihestymistavat

Viime vuosien aikana laskentatehon kasvaessa tekodlyyn kuuluvan osa-alueen
syvdoppimisen (eng. deep learning, DL) lihestymistavat ovat yleistyneet laajasti [41].
Namai ldhestymistavat perustuvat syotedatasta syvdoppimiseen neuroverkkojen avulla,
jolloin luokittelu tapahtuu myos verkon sisdlld [41]. Neuroverkkomallit pystyvit
tutkimaan syotettyd dataa ja arvioimaan parhaimman tuloksen.

Syvioppiminen sopii silloin, kun testattavaa tietoa on paljon ja se on monimutkaista.
Syvédoppimista kiytetdin nykyiddn kaikissa dlypuhelimissa, ja muun muassa puheen
ja kasvojen tunnistuksessa [46]. Kuvassa 5 on havainnollistettu syvdoppimiseen
perustuvan FER-jérjestelmén toimintaa [42].

Sydte kuva ]—)[ Kuvan esikasittely ]—)[ Syvat neuroverkot H Luokittelun tulos

Kuva 5. Syvidoppimiseen perustuvien ldhestymistapojen toiminta.




19

4. THMISMAISEN SOSIAALISEN ROBOTIN KEHITYS JA
HAASTEET

Merkittdvd osa tamidn pdividn sosiaalisista roboteista ei pyri mallintamaan tarkasti
ithmisen kasvoja. Usein robotin kasvot ovat silmid lukuun ottamatta liki ilmeettomét
ja tdysin valkoiset, kuten roboteilla Quori [47] ja Nao [48], tai robotti saattaa mallintaa
esimerkiksi eldintd, kuten hyljevauvaa jiljitteleva robotti Paro [49, 50].

Téaminkaltaiset robotit eivit kykene tuottamaan monipuolisesti erilaisia ilmeitd, ja
niiden tuottama viestintd jdd siten suppeammaksi kuin ihmisen pditd jéljittelevin,
ilmeité tuottavan robottipddn viestintd.

Yksi syy, minkd vuoksi osa robotinvalmistajista ei pyri ihmisen ulkond6n ja ilmeiden
tarkkaan tuottamiseen on niin kutsuttu outo laakso -ilmid. Ilmié on tunnistettu jo
50 vuotta sitten, ja sen mukaan kun robottipdd tai esimerkiksi vahanukke ldhestyy
ithmisen ulkonikod, pienet eroavaisuudet aidon ihmisen kasvoihin verrattuna muuttuvat
hiiritseviksi tai jopa uhkaaviksi [51].

4.1. Kasvojen mekaniikka realistisessa robottipaissi

Ihmisenkaltaisia robottipditd on kuitenkin mahdollista valmistaa jo nykyteknologialla
tavalla, joka ei valmistajan mukaan tuota katsojalle hédiritsevdd outo laakso -vaikutusta
[52]. HEFES -nimisen robottipddn ilmeenmuodostus tapahtuu 32 pienen pdin sisilld
sijaitsevan servomoottorin avulla, jotka venyttdvit elastista ithoa muodostaakseen
erilaisiin tunnetiloihin liittyvid ilmeité, kuten drtymykseen kuuluvaa kurttuista otsaa tai
ylldttyneisyyteen liittyvid suureksi revidhtéineitd silmdmunia [52]. Nykyiset robottipdit
kykenevit my0s liikuttamaan niskaansa ja silmidén [53]. Luotujen ilmeiden médrd jid
kuitenkin pieneen murto-osaan ihmisen ilmeikkyyteen verrattuna. Esimerkiksi Hanson
Robotics -yhtion vuonna 2014 luoma androidi Phillip K. Dick kykenee luomaan 48
ilmettd, kun taas ihminen kykenee useaan tuhanteen eri ilmeeseen [53]. Kuvassa 6
on vuodelta 2022 androidi Phillip K. Dick, jota on kehitetty muistuttamaan ihmisti
mahdollisimman paljon.
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Kuva 6. The Philip K. Dick android. / Rasmus Lerdorf, Flickr!

4.2. Tekoilyn sosiaalinen édlykKkyys

Tekodlyn uskottavuutta mittaamaan on kehitetty koe, joka tunnetaan Turingin
kokeena. Koe onnistuu, jos tekoily onnistuu vakuuttamaan ihmisen, ettd hian on ollut
vuorovaikutuksessa toisen ihmisen, eikd robotin kanssa. Yksi tapa jdrjestdd koe on
laittaa tekoidly vastaamaan ihmisen kirjoittamiin viesteihin tekstin vilitykselld. Talld
tavalla voidaan eristédd itse vastauksen mielekkyys puheen syntetisoinnin tai ilmeiden
tuottamisen haasteista. Tekstipohjaisen kommunikaation vilitykselli on onnistuttu
jo luomaan tekodlyjd, jotka onnistuvat ldpidisemiin Turingin kokeen [54], mikd on
suuri virstanpylvds ithminen-robotti-vuorovaikutuksessa. Turingin koe ei ole tekodlyn
kehityksen pédtepiste, mutta tarjoaa silti mielenkiintoisen tavan testata tekodlya.

OpenAl:n GPT 3.5 -malli osaa tuottaa jo pitkid tekstinpdtkida niin hyvilld
laadulla, ettd lopputulosta on vaikeaa erottaa ihmisen kirjoittamasta tekstistd. Joissain
tapauksissa GPT-mallin tuottama teksti on ollut myos laadukkaampaa kuin ihmisen
tuottama teksti, esimerkiksi koetilanteessa ChatGPT [2] on saanut parhaimpaan 10
%:1in kuuluvat pisteet kokeeseen osallistuvien ihmisten joukosta. [55]

Aikaisemmat tekodlymallit ovat perustuneet usein toimintaperiaatteelle, jossa
ohjelmoijat ovat luoneet katalogin valmiita vastauksia, joista tekodly sitten valitsee
sen, joka sopii parhaiten tilanteeseen. Tdma on tarkoittanut sité, ettd vastaukset ovat
olleet laadultaan hyvid, mutta ettd niitd on ollut rajallinen miird valittavissa. Nykyiset
isojen kielimallien tekodlyt puolestaan luovat vastauksen itse kidyttden luomiseen
suurta madrdd opetusdataa. Tami avaa uusia mahdollisuuksia tekstin tyylin ja muodon
suhteen, sekd lisdd mahdollisten vastausten mééraa loputtomasti. GPT 3.5-malli osaa
jo ottaa vastapuolen perustunnetiloja huomioon laatiessaan vastausta. ChatGPT:td

'Kuva: The Philip K. Dick android: https://www.mentalfloss.com/posts/philip-k-dick-author-facts /
Rasmus Lerdorf, Flickr (Lisenssi CC BY 2.0)
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pyydettiin kirjoittamaan lyhyt tervehdys ilman mainintaa kuulijan tunteesta, seki
syotteelld, jossa mainittiin kuulijan olevan vihainen.

Syote: "tervehdi lyhyesti henkil64d"

Vastaus: "Hei sinulle!

Toivottavasti pédivdsi on sujunut hyvin tdhdn asti. Halusin vain pysédhtyéd hetkeksi
lahettamddn sinulle ldmpimid terveisid. Toivon, ettd kohtaat pdivissisi iloa,
onnistumisia ja paljon positiivisia hetkid. Muista, ettd olet arvokas ja ainutlaatuinen
juuri sellaisena kuin olet. Pidi huolta itsestési ja nauti hetkesta!

Ystavillisin terveisin, ChatGPT"

Syéte: "tervehdi lyhyesti henkilod, joka vaikuttaa vihaiselta"

Vastaus: "Hei!

Toivottavasti voit hyvin. Halusin vain pysdhtyé hetkeksi ja sanoa, ettd vilitidn. Jos
haluat puhua tai jakaa ajatuksiasi, olen tdélld kuuntelemassa. Toivon sinulle rauhallista
ja positiivista pdivad. Muista, ettd sinulla on voimaa késitelld haasteita, ja toivottavasti
loydat pian iloa ja levollisuutta.

Ystévillisin terveisin, ChatGPT"

Syotteelld, jossa mainitaan kuulijan vaikuttavan vihaiselta, GPT tuottaa
tervehdyksen, joka on tyyliltdidn ymmirtdva ja sovitteleva. Jos tunnetilaa ei ole
mainittu, tervehdys on tyyliltddn positiivinen. Todellisuudessa ihminen ei koe
ainoastaan yhtd perustunnetta kerrallaan. Uudella ison kielimallin mukaisella
tekodlylld voidaan mahdollistaa se, ettd erilaisia tunnetiloja otetaan huomioon
joustavasti vastausta laatiessa. ChatGPT:td pyydettiin vield tervehtiméddn henkil6d,
joka vaikuttaa sekd vihaiselta ettd surulliselta.

Syote: "tervehdi lyhyesti henkil6d, joka vaikuttaa vihaiselta ja vihén surulliselta”

Vastaus: "Hei sinulle,

Haluaisin ldhettdd sinulle Iimpimii terveisid tindidn. Huomaan, etti ilmeesi voi olla
vihainen ja surullinen. Haluan muistuttaa sinua siitd, ettd tunnetilat vaihtelevat, ja on
tdysin luonnollista kokea erilaisia tunteita. Jos haluat puhua tai jakaa ajatuksiasi, olen
tdadlla kuuntelemassa. Toivon, ettd 10ydét rauhaa ja lohtua piiviisi. Muista, ettd aina on
mahdollisuus parempaan ja ettd olet vahva. Toivon sinulle valoa ja positiivisia hetkii
eteesi.

Lampimin terveisin, ChatGPT"

Télla kertaa vastauksen tyyli on ymmaértivd, mutta myos vidhidn kannustava.
Puhtaasti sosiaalisen dlykkyyden ndkokulmasta ollaan siis jo pisteessd, ettd tekodly
pystyy kommunikoimaan ihmiselle luontevalla tavalla. Tistd siihen, ettd robottipidi
mahdollisesti 1dpiisisi Turingin kokeen, liittyy kuitenkin vield paljon ratkaistavia
haasteita. Robottipddn estetiikan ja puheentuottamisen pitdisi vield kehittyd ja
jarjestelmén viive pitidisi saada laskettua tarpeeksi alhaiseksi.
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5. TOTEUTUS

Projektissa luotiin jérjestelmd, jossa web-kameralla kuvataan kiyttdjdn kasvojen
ilmeitd, ja ilmeiden perustella ohjataan robottia. Projektissa esitellddn robotin
kykyéd tunnistaa robotin kanssa vuorovaikutuksessa olevan ihmisen perusilmeitd,
mutta ihmisen selkeiden perusilmeiden vaikutusta robottiin testattiin vain iloisen ja
vihaisen ilmeen osalta, jolloin robotti kiinsi katseen sivulle ja takaisin. Kéytettiin
kuutta perusilmettd: neutraali, iloinen, vihainen, surullinen, ylldttynyt ja pelokas.
Térkein ohjelmistojen valintaan vaikuttava kriteeri oli se, ettd ohjelmistot olivat
ohjeineen ja ongelmanratkaisuineen saatavilla vapaasti Internetistd. Olennaisena
tekijand myos ohjelmistojen valintaan vaikutti sellaisten ohjelmistojen valinta, kuten
OpenCV ja Keras, jotka on koettu toimivan hyvin vastaavissa ilmeiden tulkintaa
testaavissa projekteissa. Huomioon on olennaista myds ottaa tehtidvin tietokonendon
haasteellisuus ja ohjelmistolle asetettavat vaatimukset.

Kuvien perusteella tapahtuvan neuroverkkoihin pohjautuvan ldhestymistavan ja
ilmeiden tunnistamisessa kiytettdvdn syvdoppimiseen pohjautuvan koneoppimisen
avulla ohjelmalle pystytdin opettamaan pohjatiedot ja kidyttdjdn toiminnan avulla,
miten tunnistetaan, luokitellaan ja ennustetaan tulkittavia asioita. Nykyisten
tietokoneiden avulla pystytdin késitteleméddn suurempia tietomddrid paremmin, ja
lisdksi neuroverkot jdljittelevit ihmisen aivojen toimintaa. [45]

5.1. Laitteisto

Jarjestelmén toteuttamisessa kiytettiin tietokonetta, web-kameraa ja robotin paditi.
InMoov-robotti [56] on ensimméiinen avoimen lihdekoodin 3D-tulostettu ihmisen
kokoinen robotti. Sen ohjaamiseen tarvitaan toinen tietokone ja robotti, joka kopioi
kasvojen ilmeitd. Téssd tyossd kaytettiin Oulun yliopistolta kidytossd olevaa robottia.
Se on itserakennettu avoimen ldhdekoodin mukaan. Robotti koostuu servojen avulla
liikuteltavasta pédstd, sen silmiéssid olevasta web-kamerasta seké silli on mikrofoni
ja kaiuttimet, jos tarvitaan dénen tunnistamista ja tuottamista. Tédssd tyOssd kiytettiin
padstd silmid ja kykyi kddntaa pai sivulle.

Robotin silmien ohjaaminen tapahtuu kahden Dynamixel XL-320 -servon avulla,
toinen niistd ohjaa vaakasuuntaisliikettd ja toinen pystysuuntaista. Robotin péin
ohjaaminen tapahtuu neljan Dynamixel XL.-430 servon avulla. Robotin silmii
pystytddn ohjaamaan ihmissilmén tavoin molempia servoja yhtd aikaa kéytettiessa.
Kuvassa 7 on havainnollistettu InMoov-robotin pidi RViz-simulaattorissa ja kuvassa 8
on esitettynd Oulun yliopistolla asuva fyysinen versio InMoov-robotista.



Kuva 7. InMoov robotin pdd RViz-simulaattorissa.

Kuva 8. Oulun yliopistolla kidytdssé oleva InMoov-robotti.

23



24

5.2. Ohjelmistot

Téssid aliluvussa esitelldédn tyon kehittimisessd kiytetyt ohjelmistokirjastot, kasvojen
tunnistukseen ja ilmeiden havainnoinnin toteutukseen valitut menetelmit, robotin
ohjaukseen kiytetty jirjestelmd ja Keras-mallin kouluttamisessa hyddynnetty
kuvatietokanta.

5.2.1. OpenCV

Ohjelmiston kehittdiminen tapahtui Python-ohjelmointikielelld ja apuna kéytettiin
OpenCV:n [57, 58] avoimen ldhdekoodin ohjelmistokirjastoa. OpenCV sisidltdd yli
2500 eri algoritmia, my0Os viimeisintd tekniikkaa konenidkdon ja koneoppimiseen.
Se tarjoaa valmiita toteutuksia yleisesti tietokonenddssd ja digitaalisessa
kuvankdsittelyssid kdytettdviin algoritmeihin. Esimerkiksi algoritmeja, joilla pystytddn
muun muassa tunnistamaan kasvoja, erilaisia kohteita ja liikkeitd sekd seuraamaan
myo6s liikkuvia kohteita. Ohjelmakirjasto on toteutettu C++ -ohjelmointikielelld,
joka mahdollistaa nopeamman suorituksen kuin puhtaasti Pythonilla kirjoitetut
versiot. Kirjastoa kiytetddn paljon muun muassa tunnetuissa ohjelmistoyrityksissé ja
tutkimuksissa.

5.2.2. YuNet

Kasvojen tunnistamiseen kuvasta tai videolta on perinteisesti kidytetty OpenCV:n
valmista Haar Cascade -menetelmidd, mutta teknologia kehittyy koko ajan, ja
suoritustehokkuus, havaitsemiskyky ja tarkkuus ovat vaatimuksia, jotka vaikuttavat
mitd ohjelmaa kiytetddn. OpenCV:n YuNet, jonka Shiqi Yu kehitti vuonna 2018,
ja avoimen ldhdekoodin vuonna 2019, pohjautuu konvoluutioneuroverkkoihin. CNN-
perustuvissa malleissa on aina tehtdvd kompromissi tarkkuuden ja tehokkuuden
vilillda. YuNet on suunniteltu kiytettdvdn sulautetuilla laitteilla, joten se toimii tosi
tehokkaasti, mutta pystyy silti kilpailemaan muiden CNN-mallien kanssa. Toisin kuin
muut CNN-mallit, kuten RetinaFace, TinaFace, MTCNN ja Dlib, YuNet ei tarvitse
GPU:ta toimiakseen nopeasti, vaan se suoriuttuu nopeasti CPU:lla [59, 60]. Se on
tehokas ja voidaan ladata monille laitteille. YuNet voi saavuttaa 1000 kuvaa per
sekunti tehokkuudessa ja silti pystyi tarkasti tunnistamaan kasvoja. Lisiksi se pystyy
tunnistamaan vaikeitakin kasvokulmia, esimerkiksi sivuttaisia tai osittain piilossa
olevia kasvoja.[61]

5.2.3. YuNetin ja Haar Cascaden viliset erot

Chen Zhanjie on tutkimuksessaan eri testein verrannut Haar Cascadea ja YuNetid
ja osoittanut, ettdi YuNet on parempi kuin Haar Cascade erilaisten kasvojen
havaitsemisessa, riippumatta siitd minkd kokoisia kasvonkuvat ovat. Se vie vain 1/5
siitd ajasta, mikd menee perinteisilld malleilla, joihin Haar Cascade kuuluu. [61, 60]
YuNetillakin oli vaikeuksia tunnistaa pienempid kuivia, mutta se oli kuitenkin parempi
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verrattuna Haar Cascadeen, joka saattoi tehdd paljon virhehavaintoja, eikid pystynyt
tunnistamaan pienid kuvia tai osittain peitossa olevia kasvoja. Testauksesta esimerkki
kuvassa 9, ja taulukossa 1 on havaintomaéérien ja kéytetyn ajan ero.

Haar Cascade YuNet

Kuva 9. Haar Cascaden ja YuNetin eroja kasvojen havaintomédrissid ja kiytetystd
ajasta.’

Taulukko 1. Havaintojen miird ja kiytetty aika tulokset. Testissd kiytetty kuvaa 9,
jonka resoluutio on 1280x853

Malli Havaintojen miéra | Kaytetty aika
Haar Cascade | 19 301 ms
YuNet 53 84 ms

Jos sovellusta ollaan tekemissi sulautetulle laitteelle, niin mallin viema tila voi olla
ratkaiseva tekijd sitd valittaessa. haarcascade_frontalface_default.xml -malli vie 908
kilotavun verran tilaa kun taas face_detection_yunet_2022mar.onnx -malli vie 337
kilotavun verran. Tdma4 tilan viem& ero saattaa olla kriittinen sulautetuilla laitteilla,
joilla voi olla hyvin vihidn keskusmuistia. YuNet-malli vie siis voiton vanhasta Haar
Cascade -mallista joka tavalla, eikd ole mitdédn syyti olla kiyttdméttd sitd Haar Cascade
-mallin sijasta. [61]

5.2.4. TensorFlow ja Keras
TensorFlow on koneoppimistutkimuksia varten kehitetty avoimen ldhdekoodin

koneoppimisalusta, joka tukee prosessoreita, ndytdnohjaimia, mobiililaitteita ja
selaimia. TensorFlow siséltdd hyodyllisid toimintoja, jotka auttavat yksinkertaistamaan

3Original image by Matheus Bertelli. license: free to use.
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ratkaisuja luotaessa koneoppimismalleja. Python on suositeltu kieli Tensorflow
ohjelmointirajapinnan (eng. Applicaton Programming Interface, API) kiyttdmiseen,
Silld on paras tuki ja tdyteldisin toteutus. Tensorflow on itse toteutettu C++ -kielelld,
joten se antaa paremman suoritus nopeuden Python ohjelmiin. [62, 63]. TensorFlown
pddlld on Keras [64], joka on Pythonilla kirjoitettu API syvidoppimisratkaisujen
suorittamiseen. Sekd TensoFlow ettd Keras on kehitetty niin, ettd lopputulokseen
pidseminen tapahtuu mahdollisimman yksinkertaisesti, mutta kuitenkin tehokkaasti ja
nopeasti.

5.2.5. Robot Operating System, ROS

Robotin ohjausta varten oli kdytossdé ROS-jarjestelmé tai teknisesti ROS2, mikd
on pdivitetty versio ROSI-jidrjestelméstd. ROS2:ssa on panostettu enemmin
tietoturvallisuuteen, otettu huomioon eri verkkojen erilaiset rakenteet ja se soveltuu
paremmin sulautetuille laitteille. ROS2 on tehty enemmiin teollisuusstandardit
mielessd ja sopii paremmin eri kdyttotarkoituksiin. [65]

ROS [66, 67] on avoimen lahdekoodin kiyttojirjestelmi, jonka avulla pystytddn
ohjaamaan tietokoneella robotin toimintoja. Kommunikaatio robotin eri osien
vililld pohjautuu tilaus- ja julkaisujirjestelmididn, jossa komponentit ldhettdvit
tietoa toisille kyseisen tiedon tilaajina toimiville komponenteille. Viestien
kulku tapahtuu aihetunnisteen tietovidyldssd. Sekd ldhettidvit ettd vastaanottavat
komponentit eivét tieda tiedon alkuperii tai kohdetta, silld viestien ohjauksesta vastaa
isdntdkomponentti (eng. master component). Muut komponentit ovat rekisterdityneet
isdntdkomponenttiin. ROS-ympéristd mahdollistaa kéyttojirjestelméltd odotettavia
palveluita, esimerkiksi matalan tason laitteistokontrollin, toiminnallisuuden
kdyttoonoton ja prosessien vililld tapahtuvan viestien vilityksen sekd pakettien
kisittelyn. ROS:ssa ohjelmistokomponenttien jarjestimiseen kidytetddn paketteja,
jotka sisdltivit muun muassa ROS-prosesseja, ohjelmistokirjastoja, dataa,
konfiguraatiotiedostoja tai muita tiedostoja muodostaen nidin yhdessd toimivan
kokonaisuuden. ROS-prosessit muodostavat ROS:in toiminnan. [68]

5.2.6. FER-2013

Mallien opetukseen kiytetyistd kuvatietokannoista, joita on saatavilla monia erilaisia,
ja jotka voivat sisdltdd miljoonia kuvia, Facial Emotion Recognition (FER) FER-
2013-datasetti vaikutti sopivimmilta tdhdn projektiin. Lisdksi sitd oli kiytetty
vastaavanlaisissa tunteiden tunnistamiseen liittyvissd tutkimuksissa. Se on julkaistu
kansainvilisessd koneoppimisen konferenssissa International Conference on Machine
Learning (ICML) vuonna 2013 [69], jolloin luotiin kilpailua varten malli, jonka avulla
pystyttiin tunnistamaan kuvien tunteet mahdollisimman tarkkaan.

Tietokannassa jokainen kuva on luokiteltu tunnekategorioihin, jotka koostuvat
48 pikselid x 48 pikselia olevista mustavalkokuvista. FER-13 kisittdd seitsemén
erilaista mikroilmettd: viha, inho, ilo, neutraali, pelko, suru ja yllittyneisyys. Kuvia
on kaikkiaan seitsemdlle eri tunteelle 35887, ja niissd on kuvia sekd validointiin
ettd opettamiseen [70]. Kasvojen ilmeiden tunnistuksen tutkimuksessa mm. lan
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Goodfellow [69] kiytti kasvojen tunteiden tunnistukseen FER-2013-kuvatietokantaa,
ja sai tarkkuudeksi 65,5 %. Yksityisissd FER-13 kuvilla tehdyilld tarkkuustesteilld
oli vaihtelua 67.484 ja 71.162 %:in vililla [69]. Kuvassa 10 on esimerkki FER-13
tietokannan tunteiden ilmaisuista.

Angry Fear Happy Neutral Sad Surprised

Kuva 10. FER-2013 avoimesta tietokannasta.*

5.3. Konenikosovelluksen toteuttaminen

Konenidkosovelluksen toteuttamisessa oli kaksi pddvaihetta, jotka muodostavat
toimivan liukuhihnamaisen sovelluksen toiminnan. Ensimmaéisené erotetaan kasvojen
kuva web-kameran kuvasta, ja toisessa vaiheessa tehdédédn analyysi, jonka perusteella
paitellddn, mikéd tunne kasvoilla mahdollisesti on. Néiden vaiheiden toteuttamiseksi
tarvittiin OpenCV:tid ja Kerasta. Namd kaksi laajaa ohjelmakirjastoa olivat ainoat
tarvittavat. Ensimmadisessd vaiheessa kiytettiin OpenCV:std YuNet-mallia, jolla
tunnistettiin ja erotettiin kasvo kuvasta Kerasta varten. Seuraavassa vaiheessa
kiytettiin Kerasta tekeméén analyysi ensimmaéisen vaiheen jilkeen saatavalle kuvalle.
Robottipidin servoja ohjataan toisen vaiheen analyysin tuottamien tietojen mukaan.

5.3.1. Kasvojen tunnistus kuvasta

Ensimmdisessd vaiheessa kéytettiin valmiita painoja YuNet CNN-mallille. CNN-
verkonpainot tarjosi suoraan OpenCV-ohjelmakirjasto, eli projektia varten ei
koulutettu erikseen mallia erottamaan kasvoja kuvasta. Mallilla saatiin erotettua
kasvojen kuva web-kameran kuvasta. Tamin jdlkeen kasvojen kuvalle tehtiin
jatkokdsittelytoimenpiteitd OpenCV:n avulla. Kuva tidytyi muuttaa 48x48
resoluutioiseksi ja harmaansédvyiseksi, jotta se pystytddn késittelemididn seuraavassa
vaiheessa.

5.3.2. Tunteiden tunnistamisohjelma

Toisessa vaiheessa kiytettdivin Keras-mallin toteutus tehtiin alusta alkaen.
Kouluttamiseen kéytettiin FER-2013 tietokannasta saatavia kuvia. FER-2013

“Kuvat: https://www.kaggle.com/datasets/msambare/fer2013 (Database Contents Licence (ODbL)
v1.0)
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tietokanta on jaettu kolmeen osaa: koulutuskuvat, julkiset kuvat, ja yksityiset
kuvat. Koulutuksessa kéytettiin koulutuskuvia, validoinnissa julkisia kuvia
ja mallin arvioinnissa yksityisid kuvia. Ilmeitd tunnistava Keras-malli luotiin
tekemilld 10-kerroksinen konvoluutionaalinen neuroverkko. Mallin arkkitehtuuri
on esitetty kuvassa 11. Mallin arkkitehtuuri pidettiin yksinkertaisena johtuen
huomioon otettavista laitevaatimuksista. Kuvan 11 mukaisesti malli koostuu
neljastd konvoluutiokerroksesta, neljastd niytteistyskerroksesta ja kahdesta tdysin
yhdistetystd kerroksesta. Kerrosten vélilld suoritettiin erdn normalisointi (eng. Batch
Normalization) nopeuttamaan mallin kouluttamista ja lisittiin pudotuskerrokset (eng.
Dropout Layer) vihentdmédn mallin ylikouluttautumista koulutuskuville.

CONV 128

IMAGE
CONV 64
MAX_POOL 2x2
MAX_POOL 2x2
CONV 256
MAX_POOL 2x2
CONV 512
MAX_POOL 2x2
FC 512
FC 512
SOFT_MAX

Kuva 11. Kiytetyn konvoluutionaalisen neuroverkon arkkitehtuuri.

Mallin koulutuksessa hyperparametreja ja ohjelman asetuksia optimoitiin ajamalla
malliohjelmaa useita kertoja, kunnes tarkkuus alkoi olla halutulla tasolla. Kun péistiin
vaiheeseen, jossa mallin rakenteeseen ja opetusdataan tehdyt muutokset olivat varsin
pienid, mallin kehittdminen voitiin lopettaa. Viimeisend vaiheena valmista mallia
pakattiin karsimalla (eng. Pruning) osa mallin parametreistid pois huolehtien samalla
siitd, ettd mallin tarkkuus ei kérsinyt huomattavasti pakkaamisesta.

5.4. ROS:lla yhdistetty kokonaisuus

ROS toimi tédssi tydssd liimana, joka yhdisti konendkdosuuden ja robotin ohjaamisen.
Se tarjosi julkaisija- ja tilaajajirjestelmén, jonka avulla eri osakokonaisuudet pystyivét
kommunikoimaan keskeniin. Ohjelma jakaantui kolmeen eri suoritusyksikkoon (eng.
Node): "face detection", "emotion detection" ja "action client". Face detection
node vastaa web-kameran hallinnasta ja kasvokuvan erottamisesta web-kameran
kuvasta. Tdméd node ldhettdd kisitellyn kuvan emotion detection nodelle, jonka
tehtdvdnd on padtelld oikea tunne kasvoilta. Viimeisend emotion detection ldhettdd
kuvan action client nodelle, joka on timén ohjelman piddnode. Sen tehtdvind on
ohjata muita nodeja, toimia tilakoneen tavoin, ja estdd niitd tekemastd turhaa tyotd,
kuten ottaa kuvia kasvoista, vaikka robotti on jo suorittamassa jotain liikettd. Se
vastasi myos liitkkumiskiskyjen ldhettimisestd, kun se vastaanotti havaittuja ilmeita.
Ohjelmistokokonaisuuden rakenne on esilld kuvassa 12.

Ohjelmistokokonaisuuden jakaminen useaan eri nodeen toi mukaan seki etuja ettd
haittoja. Suuri haaste on eri ajoitusten kanssa, silld kasvojentunnistus oli kdytannossi
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face_detection

emotion_detection

action_client

|

|

kyllé/ei

vihainen

surullinen

“ head_controller

yllattynyt

Kuva 12. Kaavio eri nodejen yhteistoiminnasta ROS:1la.

paljon nopeampi suorittaa yhdelle kuvalle kuin ilmeentunnistus. Kasvojentunnistus
vei aikaa testeissd useita kertoja vidhemmadn aikaa kuin ilmeentunnistus. Kaikkein
hitain osuus on robottipddn servojen liikuttaminen, johon kuluu useita sekunteja,
eli kymmenid kertoja enemmin kuin kasvojentunnistukseen. Tdmai tarkoittaa sitd,
ettd jos kaikkia nodeja ajettaisiin rinnakkain ilman odotuksia, servot saisivat
uusia kiskyjd, ennen kuin edellinen on vield suoritettu loppuun. Varhainen versio
ohjelmistokokonaisuudesta toimi niin, ettd action client odotti servojen pédsevin
loppuun toiminnoissaan ennen seuraavan késkyn ldhettdmistd, mutta muuten kaikkia
nodeja ajettiin rinnakkain koko ajan. Tdmai sai aikaan sen ongelman, ettd tietokoneen
prosessori oli koko ajan maksimikédytolld, ja jéarjestelmén kédyttd muuttui hitaaksi
ja vaikeaksi. Tistd syystd jarjestelmiin lisédttiin muiden nodejen pysdytykset ja
kdynnistykset action client nodeen. Tamai ratkaisu ei ole tidydellinen, silld viestien
lahettamiseen eri nodejen vélillda kuluu myos aikaa, ja kasvojentunnistus ehtii tunnistaa
kasvot parista kuvasta turhaan, ennen kuin se vastaanottaa viestin pysdyttidd tunnistus.
Useamman noden ratkaisu oli hyvi siind mielessd, ettd eri nodeja voitiin kehittdd
ja testata toisistaan erillddn. Jo varhaisessa vaiheessa kehitystd siirryttiin Haar
Cascade -kasvojentunnistuksesta YuNetiin, eikd timé piivitys ei vaatinut muutoksia
muihin nodeihin. Useamman erillisen noden ansiosta suorituskykyé testatessa voitiin
ajaa pelkkid kasvojen ja ilmeiden tunnistuksia erilldén action clientistd ja robotin
simulaatioympdristostd, joka on prosessorille raskas ohjelma suorittaa.
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6. TESTAUS

Téassd luvussa esitellddn, miten testaus suoritettiin, testien tulokset ja
niiden analysointi. Testit suoritettiin InMoov-robotin RViz-simulaattorin ja
projektintekijoiden kotitietokoneiden avulla kiyttden web-kameraa. Konenidkdsovellus
testattiin lopulta toimivaksi, ja se pystyi tunnistamaan kameran edessi olevat kasvot.
Tavoitteena testauksessa oli myos saada selville, kuinka hyvin robotti pystyi
tunnistamaan eri tunteet kasvojen ilmeistid. Tunteista inho jétettiin pois, koska sille
oli kaikista vihiten opetuskuvia saatavilla tietokannassa, vain 436, joten se aiheutti
paljon virhetulkintoja. Muille ilmeille opetuskuvia sen sijaan oli useita tuhansia.
Ohjelmistoa ajettiin my6s Oulun yliopistolla fyysiselld robotilla. Tadlloin varmistettiin,
ettd ohjelmisto toimii robotin silmiin asennetun kameran ja paiti liikuttavien servojen
kanssa.

6.1. Ohjelmistokokonaisuuden testaus

Tadssd tyOssd testattiin  yksittdisten komponenttien toimintaa ROS-ympiristoon
liitettynd ja ndiden komponenttien toimintaa yhtendisend kokonaisuutena. Tyon
komponentteja olivat kasvojen tunnistusohjelma, ilmeen tunnistusohjelma, ja ndiden
yhteisvaikutuksella toimiva robotin péitd liikuttava kokonaisuus. Testaaminen jakautui
kahteen osioon: ohjelmiston osien kéyttamiddn aikaan jdrjestelmidssd ja ilmeitd
tunnistavan Keras-mallin tarkkuuden tutkiminen ROS-ympiristossd. Tamén lisdksi
testattiin ja varmistettiin robotin piin liikkumisen toimivuus tunnistettujen ilmeiden
seurauksena.

6.1.1. Ohjelmiston suorituskyky

Ohjelmiston osien suorituskykyd ROS-ympiéristossa tarkasteltiin seuraamalla jokaisen
yksikon kidyttdmad aikaa tdydelld toimintakierroksella. Viestien ldhettdminen toisille
nodeille sekid vastauksen odottaminen jitettiin kuitenkin ajanoton ulkopuolelle.
Suoritusajan testaamisessa kdytettiin Intel Core 15-5200U -prosessoria sekd web-
kameraa resoluutiolla 1280x720. Ohjelmistoa ajettiin Oracle VirtualBox -ohjelmalla
virtuaalikoneessa, jolle oli asennettu Ubuntu 20.04 -kidyttdjdrjestelmd. Taulukon 2
mukaisesti kasvojentunnistus yksikon toiminta vei keskiméérin 181,8 millisekuntia.
Ilmeen tunnistus yksikon tehdessd kolme perikkdisti saman ilmeen tunnistusta
monisde ajona, yksikon suorittamiseen meni keskimddrin 1300,1 millisekuntia.
Action client -yksikon toiminta kasvojentunnistusyksikon kdynnistdmisestd kidskyn
lahettdamiseen servoja kontrolloivalle palvelulle, eli aika, joka kuvaa jirjestelmén
taydellisen kierroksen kestoa, vei kokonaisuudessaan keskimiadrdisesti 1671,4
millisekuntia.

Taulukko 2. Jokaisen noden viemd keskimiirdinen suoritusaika tdydelld kierroksella
Face detection node | Emotion recognition node | Action client
181.8 ms 1300.1 ms 1671.4 ms
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Ohjelman  suorituskykyd testatessa tarkasteltiin  myods pelkdn  YuNet-
kasvontunnistuksen sekd Keras-ilmeentunnistuksen viemidd aikaa yhdelle kuvalle
yhdelld sdikeelld ajettuna. Testiajo toistettiin sekd RViz-simulaatioympériston kanssa,
ettd ilman sitd. Robotin simulointi kéytti paljon prosessorin suoristuskykyd ja
suoritusajat olivat merkittdvasti nopeammat silloin, kun RViz-ympiristod ei ajettu
taustalla.

Taulukko 3. Jokaisen noden viemé keskiméérédinen suoritusaika tdydelld kierroksella

YuNet face detection | Keras emotion detection
With RViz 169.7 ms 953.6 ms

Without RViz 98.1 ms 604.1 ms

6.1.2. Ilmeentunnistusohjelman tarkkuus

Mallin tarkkuutta mitattiin aluksi testaamalla malli FER-2013 yksityiskuvista tehdyllid
testisetilld, jota ei ollut kdytetty mallin kouluttamisessa tai validoinnissa. Kuvan 13
mukaisesti koulutettu malli kykeni tunnistamaan iloisen, ylldttyneen ja neutraalin
ilmeen kohtalaisella tarkkuudella, mutta ilmeet viha, pelko ja suru olivat mallille
hieman haastavampia ja malli sekoitti niiden luokittelun usein keskenddn. Néiden
ilmeiden luokittelu sekoittui myos neutraaliin ilmeeseen huomattavissa méérin.

Mallin toimivuutta testattiin my0s kidytdnnodssd osana koko tydon ohjelmisto
kokonaisuutta ~ ROS-ympiristossd.  Testaus  suoritettiin  projektintekijoiden
kotitietokoneilla hyodyntden RViz-simulaattoria Inmoov-robotin simuloimiseen.
Testauksessa koehenkilo oli metrin etdisyydelld web-kamerasta mallille opetettu ilme
ylldédn. Jarjestelmd kdynnistettiin ja kirjattiin ylos ilmeentunnistusyksikon ldhettdmi
viesti action client -yksikolle. Tdméd toistettiin jokaiselle malliin koulutetulle
ilmeelle viisi kertaa valoisassa sekd haméirdssi tilassa. Koehenkildita testauksessa oli
kokonaisuudessaan 6 kappaletta. Testauksessa ilmenneet erot tilan valoisuudessa on
esitetty taulukossa 4. Taulukon kaikki sarakkeet esittdvit mallin tarkkuutta, mutta niilld
on eri merkitys. Taulukossa esitetty tarkkuus-sarake (eng. Accuracy) kertoo, kuinka
suuren osan malli luokitteli syote kuvista oikein. tdsméllisyys-sarake (eng. Precision)
kertoo keskimiirdisen luvun, kun luokka on luokiteltuna oikein suhteutettuna
luokan saamiin luokitteluihin yhteensd. Kolmas sarake, eli tunnistuskyky (eng.
Recall), jota voi myos herkkyydeksi sanoa, kertoo kuinka monesti malli luokitteli
luokan keskimiirdisesti oikein suhteutettuna luokan kokonaismédridin. Viimeisessi
sarakkeessa F1-score kertoo harmonisen keskiarvon precision- ja recall-sarakkeista.
Kokonaisuudessaan jarjestelmidn luokkakohtaista ilmeiden tunnistustarkkuutta on
havainnollistettu konfuusiomatriisissa joka 16ytyy kuvasta 14.

Taulukko 4. Ilmeen tunnistuksen tarkkuuslukuja

Testset Lighting Accuracy | Precision | Recall | F1-score
FER-2013 | - 0.6941 0.6910 | 0.6776 | 0.6731
Robot High brigtness 0.6095 0.6725 | 0.6095 | 0.6067
Robot Low brightness | 0.5749 0.5392 | 0.4857 | 0.4766
Robot Combined 0.5923 0.5565 | 0.5041 | 0.4997
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Confusion Matrix, normalized
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Kuva 13. Normalisoitu konfuusiomatriisi ilmeita luokittelevasta Keras-mallista FER-
2013 testisetista.

6.2. Ohjelmiston ajo fyysiselli robotilla

Testattaessa ohjelmiston toimivuutta Oulun Yliopiston 3d-tulostetulla fyysiselld
robotilla ohjelmistoa ajettiin samaan tapaan kuin simuloidulla robotilla Ubuntu 20.04
-kéyttojarjestelmilld varustetun virtuaalikoneen sisdlld. Ohjelmisto ldhetti késkyjd
servoille U2D2 -ohjaimen kautta, joka oli yhdistetty virtuaalikoneeseen USB-viylidn
kautta. Fyysisen robotin pdin hallintaan liittyvd palvelin ja pdin servojen kontrolleri
kdynnistettiin virtuaalikoneessa simuloidun robotin sijaan. Siirtyminen simuloidulla
robotilla testaamisesta fyysiselld robotilla testaamiseen ei vaatinut muutoksia itse
ohjelmistokokonaisuuden koodiin muuten kuin siten, ettd servoille ldhetettdvid arvoja
piti muokata ottamaan huomioon robottipddn servojen asennot, jotka eivit olleet
perusasennossa 0.0 kuten simuloidulla robotilla. Fyysiselld robotilla testattiin pdén
kddntymistd sivusuunnassa, jolloin servolle ldhetettdviin arvoihin piti lisdtd 0.6 jotta
perusasennossa robotin pdid katsoo suoraan. Muiden projektissa kdytettyjen servojen
osalta testattiin se, ettd jarjestelmi tunnistaa servot ja ettd viestien ldhettiminen
onnistuu pain kallistusta sadteleviin kolmeen XL.430-servoon. Servojen hallinta tehtiin
U2D2-ohjaimen kautta, joka oli yhdistetty Power Hub -lisdlevyyn. Power Hub -levy
toimitti servoille virtaa, joka saatiin sdddettivisti, tasavirtaa tuottavasta virtaldhteestd.
Fyysinen robottipdd kdyttdd kahta erilaista servomallia, joilla oli kummallakin eri
vaatimus virran jéannitteelle. XL.430-servot toimivat jdnnitteilld 6,5-12 volttia, kun
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Konfuusiomatriisi, normalisoitu
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Kuva 14. Normalisoitu konfuusiomatriisi ilmeiti luokittelevasta Keras-mallista omalla
testidatalla.

taas XL320-servot vaativat jannitteen vililld 6-8,4 volttia. Power Hub -levyyn pystyi
kytkeméadn kaksi servoa 3-pinniselld liitdnnélld, kun taas robottipddssd oli kdytossi
seitsemin servoa, joten servot kytkettiin kiinni toisiinsa sarjakytkennilld. Osoittautui
hyviksi periaatteeksi kytked ensin suuremmalla jdnnitteelld toimivat XL430-servot
kiinni Power Hubiin ja sitten pienemmalld jannitteelld toimivat XL.320-servot sarjaan
XLA430-servoihin. Tutkiessa servoille menevdd jinnitettd Dynamixel Wizard 2.0 -
ohjelmalla havaittiin, ettd kytkiessd servoja sarjakytkennilld kdyttdjidnnite laskee
sarjassa myohemmin vuorossa olevilla servoilla. Testatessa robottia ensimmiinen
U2D2 Power Hubin ulostulo oli kytketty sarjaan, jossa oli ensin kaksi XL.430-servoa
ja sitten kolme XL.320-servoa. Toinen Power Hubin ulostulo oli kytketty sarjaan,
jossa oli kaksi XL.430-servoa. Virtaldhde oli sididetty tuottamaan sdhkod 8,3 voltin
jannitteelld. Jinnite valittiin siten, ettd se on sallittujen rajojen sisdlld kummallekin
servotyypille. Koska XL.320-servot olivat sarjakytkenndn loppupéddssi, niille tuleva
jannite oli kdytdnndssd vihidn pienempi, noin 8 volttia. Robotin web-kamera oli mallia
Microsoft Lifecam HD 3000, joka oli asennettu robotin piin silmiin. Tami kamera
yhdistettiin USB-liitdnnalld virtuaalikoneeseen. Ohjelmistokokonaisuutta testattiin
neutraalilla, vihaisella ja iloisella ilmeelld. Ohjelmisto toimi kuten haluttiin; vihainen
ja iloinen ilme saivat robotin kddntiméin pditidin ja palaamaan sen jilkeen takaisin
perusasentoon. Havaittuaan neutraalin ilmeen jirjestelmi ei ldhettinyt kiskyd paita
liikuttaville servoille.
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Konfuusiomatriisi, valoisa, normalisoitu
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Kuva 15. Normalisoitu konfuusiomatriisi ilmeité luokittelevasta Keras-mallista omalla
testidatalla, valoisassa ympéristossa.

6.3. Tulosten analysointi

Kokonaisuudessaan ohjelmisto toimi kuten se oli ohjelmoitu toimimaan. Kolmen
saman perdkkdisen tunnistetun ilmeen johdosta robotti kdidnsi pddtinsd ja palasi
takaisin aloitustilaansa, mikéli kyseinen ilme oli ohjelmoitu aktivoimaan liike.
Tatd tapahtumaa seurattiin action clientin ldhettdmistd viesteistd terminaalista
sekd visuaalisesti RViz-simulaattorin avulla. Ohjelmisto todettiin toimivaksi myos
fyysiselld robotilla.

Kasvojen tunnistusohjelma toimi hyvin. Taulukon 1 mukaisesti YuNetin kdyttama
atka 1280x853 resoluution kuvassa kasvojen tunnistamiseen oli 84 millisekuntia,
mikd on huomattavasti pienempi kuin Haar Cascaden kiyttimad 301 millisekuntia.
Samassa testissd YuNetin todettiin nopeamman suoritusajan lisdksi antavan véhemmin
virheellisid kasvojen tunnistuksia Haar Cascadeen verrattuna. Ajettaessa YuNetid
ROS-ympiristossda web-kameran ottamilla kuvilla ja muiden nodejen kanssa yhti aikaa
kasvojen tunnistus toimi nopeasti ja luotettavasti, joten valittu lihestymistapa kasvojen
tunnistuksen toteutukseen oli varsin onnistunut.

Ilmeiden tunnistusohjelma toimi kéytdnndssd kohtalaisesti ROS-ympiristossa.
[lmeiden tunnistusyksikkd vaati kolmen saman perdkkiisen ilmeen tunnistamiseen
keskiméirin 1300,1 millisekuntia kolmella sidikeelld toteutettuna. Itse mallia oli
pakattu vain karsimalla, mutta esimerkiksi kdyttiméilld TensorFlow Lite-kirjastoa,
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Konfuusiomatriisi, hamara, normalisoitu
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Kuva 16. Normalisoitu konfuusiomatriisi ilmeité luokittelevasta Keras-mallista omalla
testidatalla, hadmérdssid ymparistossa.

joka on suunnattu enemmaén mobiili ja sulautetuille jirjestelmille kuin TensorFlow
padkirjasto, ja muita optimointitekniikoita, yksikon kidyttimdd aikaa laskentaan
olisi voitu vield tdstd pienentdd. Kokonaisuudessaan tidssd jarjestelmissda 1300,1
millisekuntia on siedettdvd tulos jdttden kuitenkin tilaa jarjestelmidn ja mallin
jatkokehitykselle.

Koulutetun konendkomallin tarkkuus ilmeen tunnistuksessa oli yleiselld tasolla
tyydyttdavi, mutta tiettyjen ilmeiden osalta tarkka. Korkein tarkkuus oli iloisen ilmeen
tunnistamisessa, missé saavutettiin oikea tulos 83 %:ssa tapauksista valmiin testidatan
kanssa ja 86 %:ssa tapauksista omalla testidatalla. Malli osasi tunnistaa myos
neutraalin ilmeen, surun ja vihan suhteellisen luotettavasti seké valmiissa testidatassa,
ettd kidytdnnon testeissi.

Mallin tarkkuus kirkkaassa ja hidmirdssd valaistuksessa ilmeittdin on esitetty
konfuusiomatriiseissa kuvissa 15 ja 16. Tulokset ovat ldhelld toisiaan, mutta valoisassa
ympaéristossd konendkomalli suoriutuu paremmin kaikkien muiden ilmeiden kuin
neutraalin ilmeen osalta. Himaéréssi valaistuksessa konendkomailli tunnisti neutraalin
ilmeen 94 %:n tarkkuudella oikein silloin, kun ilme oli myds todellisuudessa neutraali.
Malli kuitenkin tunnisti hdméridssid valaistuksessa huomattavan usein myds muita
ilmeitd virheellisesti neutraaliksi, mikd selittdd tidtd tulosta. Kokonaisuutena siis
kirkas valaistus tuotti paremman tarkkuuden. Kuitenkin ainakin yhden testaajan osalta
kirkas valaistus tuotti huonomman tuloksen kuin hdmérid valaistus. Tdméd johtuu
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todenniakoisesti siitd, ettd tuon testin aikana kirkas valaistus tuli vahvasti vasemmalta
sivulta. Myohemmin web-kameran kuvaa tarkastellessa kameralla oli vaikeuksia
valkotasapainon sdédtimisen kanssa, silld osa kasvoista oli kirkkaasti valaistu suoralla
valonsiteelld, kun taas osa kasvoista olivat valonsiteen varjossa.

Yhteenvetona jirjestelmin testauksesta voidaan todeta, etti ohjelmisto toimi
kokonaisuudessaan hyvin. Yksikkdjen viemidd aikaa olisi voitu vield hienosddtdd
kokonaisuuden rakennetta muuttamalla ja mallia optimoimalla, mutta kyseinen
toteutus oli silti hyvin toimiva projektintekijoiden kotitietokoneilla. Huomioon
otettavaa on kuitenkin myds RViz-simulaattorin kiyttd, joka myds soi laskentatehoa
prosessorilta testauksia tehdessd. Valoisuudella havaittiin olevan pientd vaikutusta
mallin tarkkuuteen. Mallin koulutuksessa kdytettiin maltillisesti tietojen lisddmisti
(eng. data augmentation) koulutuskuviin, joka voi selittdd mallin soveltuvuutta myos
erilaisille valaistusolosuhteille kohtalaisissa méédrin. Kdytdnnon testeissd saavutettiin
59 %:n tarkkuus. On huomioitava, ettd datan kerddaminen suoritettiin ndyttelemalld
pyydettyd ilmettd ja suppea 6 kappaleen koehenkilojoukko koostui ei-nédyttelijoistd,
jolloin mahdollisesti ilme on korostettu tai hillitty verrattuna todelliseen reaalioloissa
esiintyvidn ilmeeseen ja malli toimi tarkemmin tilanteissa, joissa koehenkil6 korosti
ndyteltdvad ilmettd.
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7. POHDINTA

Merkittdvd askel tekodlyn kanssa kommunikoidessa olisi ottaa huomioon
keskustelukumppanin kasvonilmeilld toteuttama sanaton viestintd, ja sopeuttaa
vastausta sen perusteella. Jotta tekoidly osaisi tulkita ihmisen kommunikointia
tarkasti, sen tulee osata ottaa huomioon ja tulkita ilmeiden ja kehonkielen vaikutusta
puheeseen.

Konetunteita ja tunnelaskentaa kehitetéiiin eri puolilla maailmaa, ja yksi téllaisista
tutkijayhteisodistda on Oulun yliopiston konendkoryhmad, joka kehittdd tekniikkaa, joka
pystyy nikemisen lisiksi ymmirtimain myos ihmisen toimintaa. Alykamera pystyy
ilmoittamaan tunnistuksen lisdksi ihmisen tunnetilan. Tutkimuksissa on pystytty
tunnistamaan nayttelijoiden ilmeitd videokuvasta ja kuuden perustunnetilan, kuten
viha, inho, suru, onni, pelko ja hdmmadstys tunnistaminen onnistuukin varsin hyvin
laboratorioissa. Yleisessd kiytossd olevia kasvojen tunnistusmenetelmid kéytetddn
pidasiassa turvallisuustarkoituksissa ja varmennuskeinona sisdédnkirjautumisessa
esimerkiksi &dlypuhelimelle ja tietokoneelle. Kasvojen avulla tunnistettaessa on
kuitenkin syytd huomioida mahdollisuus viidrinkdyttoon, eli voidaan kayttdd
esimerkiksi kuvaa toisen ihmisen kasvoista tunnistuksessa ja tdten saadaan pddsy
toisen henkilon tietoihin. Kiinnostus kuitenkin kasvaa my0s eri aloille, ja yrityksisti
mm. Sony ja Omron ovat jo kehittineet kaupallisia sovelluksia. My0s uusia
malleja kasvojen tunnistamiseen kehitetddn, ndistd uusimpia on OpenCV:n YuNet,
jossa on parannettu havaitsemiskykyid, nopeutta ja tarkkuutta. Kehitys tekoédlyn
alalla on nopeaa, joten tekodlyd hyodyntdvidn ohjelmiston arkkitehtuuri kannattaa
suunnitella modulaariseksi ja helposti muokattavaksi. Tdmé helpottaa kehittyneempien
tekodlymallien ja -kirjastojen pdivittdmistd ohjelmistoon kun niitid tulee saataville.
Tissd projektissa titd periaatetta hyddynnettiin jakamalla tunnistuksen eri osia omiin
suoritusyksikoihinsa.

Tunteiden tunnistaminen nykyisten jdrjestelmien avulla edellyttdd, ettd
kuvausolosuhteet ovat optimaaliset. Todellisessa tilanteessa kasvot eivit aina ole
suoraan kasvotusten robotin kanssa, eikd katsekontakti toteudu samalla tavalla
kuin kameran edessd. Nidhdikseen ihmisen robotin péddn tulee osoittaa oikeaan
suuntaan olla oikealla korkeudella. Pitkdn tai lyhyen kiyttdjan kasvot saattavat
jaadda kameran katvealueeseen. IThminen saattaa myos istua tai kdyttdd pyorituolia.
Myos vilimatka kamerasta vaikuttaa tunnistamiseen, eli kohde pitdéd olla riittdvén
lahelld. Muita tilanteeseen, ja siten tulkintaan vaikuttavia tekijoitd ovat muun
muassa reaalimaailmassa muuttuvien olosuhteiden vuoksi valaistuksen vaihtelut ja
kasvonilmeiden selkeys. Valaistuksen vaihtelut ja liian tummat tai vastaavasti vaaleat
virisdvyt voivat vaikeuttaa tunnistusta. Vaikka tunnetilojen tunnistamisprosentti
useammassa tutkimuksissa on hyvi, tunteiden tunnistaminen on haastavaa, koska
kaikkien ihmisten tunteiden ilmaisu ei aina ole yhtd voimakasta kasvonilmeilld.
Ihmisten ilmeet voivat olla my®0s erilaisia, eivitkd kaikki ilmeet vélttimétti eroa kovin
paljon neutraalista ilmeesté. T4lloin on mahdollista sekoittaa tunnetiloja toisiinsa.

Ihmisen tunnetilat ovat myos diskreettien perustunteiden lisdksi yhdistelmid
erilaisista tuntemuksista. Tulevaisuuden sosiaaliset robotit voivat ottaa huomioon
kasvojen ilmeiden tuottamaa sanatonta viestintdd eri tunteiden yhdistelméni ollessaan
thmisen kanssa vuorovaikutuksessa. Samoin tekodlyn luomat vastaukset ihmiselle
voidaan GPT:n aikakaudella tuottaa luovasti tilanteen vaatimalla tyylilld ja sisdllolla.
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8. PROJEKTIN KUVAUS

Projektin tyoskentely jakaantui eri tydvaiheisiin. Alussa sovittiin teoriaosuuden jaosta,
ja kukin kolmesta tutustui oman aihealueensa ldhdekirjallisuuteen ja kirjoittamiseen.
Yhteyttd pidettiin enimmikseen Discordin vilitykselld. Konenidkosovelluksen
tekemisessd ja koneoppimisen toteuttamisessa tyoskentely, jossa kehitettiin
tarkoitukseen sopivat mallit ja kirjoitettiin toteutusta, tapahtui vililld itsendisesti,
vililld yhdessd, ja myos Githubin avulla jakamalla. Suurin osa tyoajasta kului kurssin
alussa lidhteiden etsimiseen ja teoriakappaleiden kirjoittamiseen, ja sen jéilkeen
kdytdnnon toteutukseen ja kirjoittamiseen. Konenikototeutuksen tekeminen oli
haastavaa ja aikaa vievdd. Taulukossa 5 on kuvattu tuntijakauma tekijoiden kesken
projektin eri vaiheissa.

Taulukko 5. Projektintekijoiden tuntijakaumat

Tekija Tutkielman Kkirjoitus | Ohjelmointi | Testaus | Yhteensi
Petri Jaakkola 80 150 30 260
Mikael Rinkinen | 76 81 36 193
Janne Vihridld 70 150 30 250
Kaikki tekijét 226 381 96 703
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9. YHTEENVETO

Tekodlyn kehityksen myo6td konendkosovelluksien kdyttd on laajentunut eri
aloille helpottamaan ihmisen toimintaa ja automatisoimaan toimintoja. Konendon
kdyttd edellyttdd koneoppimista, jossa ihmisen oppimismenetelmidd muistuttavia
neuroverkkoja hyodyntimilld koneelle opetetaan tiettyd dataa, kunnes piddstddn
haluttuun johtopéitokseen.

Projektitydssd toteutettiin  InMoov-robotin péddhin kehitetty konendkosovellus,
jossa kone opetettiin  FER-13 tietokannasta vapaasti saatavan kuvamateriaalin
avulla tunnistamaan kuvista ihmisen kasvojen perusilmeitd, jotka kuvaavat ihmisen
perustunnetiloja.

Lopputuloksena voidaan todeta, ettd robotti kykenee tavallisen kuluttajan kidytossa
olevan laitteiston avulla tunnistamaan ihmisen perustunnetiloja varsin hyvin.
Tunnistamisen liséksi robotti ohjelmoitiin kddntdamadn pditi eri suuntiin eri ilmeiden
perusteella. Esimerkiksi jos kiyttdjdlla on vihainen ilme kasvoillaan, robotti kddntii
pédnsd poispdin ja sitten takaisin vihédn ajan padsta.

Jatkokehityksend projektiin voisi yhdistdd muita samalla kurssilla tehtyjd toitd.
Esimerkiksi robotti puhuu nopeampaa, kun havaitsee vihaisen nikoiset kasvot tai
matkii kdyttdjan kasvoja avaamalla suun auki, kun kiyttdjd on ylldttynyt. Tdhén
tyohon voi aika helposti liittdd muita toitd, ja siten luoda luontevampaa ihmisen ja
robotin vilistd kommunikaatiota. Muutoksia tarvitsisi tehdid kahteen nodeen. Face
detection node avaa oman kahvan kédyttdmédan web-kameraa, kun taas useat muut tyot
kuuntelevat raakaa web-kamera nodea, joka julkaisee kuvia tietylle aihetunnisteelle
tietoviylddn. Tdma pitdd vaihtaa, jos muut yhdistettdvét projektit kiyttdvit myos web-
kameraa. action client nodeen pitdisi vain luoda uusia palveluita, tai julkaisijoita sitid
mukaa, mitéd sithen yhdistdd. Nykyinen tapa estdi jarjestelmid tekemadsti turhaa tyoti
action clientin ldhettimilld kdynnistys- ja pysdytyskdskyilld vihentdd tarpeettomia
kasvojentunnistuksia merkittidvésti, mutta ei kokonaan. Toisenlaisella viestirakenteella
voisi optimoida jirjestelmdd pidemmille. Esimerkiksi face detection node voisi
aloittaa kasvojen tunnistuksen vasta saatuaan pyynnon toimittaa uusi kuva.

Projektin tapa yhdistdd ennustettuja perustunteita ennalta médréittyihin toimintoihin
edustaa vanhankantaista suhtautumista tekodlyyn. Uusi, GPT-mallien aikakauden
versio projektista voisi ennustaa yhden pditunteen sijasta jokaisen tunnetilan vahvuutta
ilmeestd. Sitten robotin liikkeen voisi tuottaa tekodlyn avulla niin, ettd liikkeessd
otetaan huomioon eri tunnetiloja ja niiden vahvuuksia ja servojen liikkeet luodaan
ennalta méidrittelemittomailld tavalla tunnetilojen yhdistelmédn perusteella. Tdssd
tapauksessa laitteen koodin pitdisi varmistaa ennen kiskyjen ldhettamisti servoille, ettid
tuotettu liikerata on sallituissa rajoissa.

Projektityon tekeminen opetti kédytinnossd tekodlyn ja konenddn toimintaan
liittyvid asioita. Lisdksi projekti laajensi ymmérrystd siitd, kuinka sosiaalisten
robottien toiminta on useiden tekijoiden summa, ja toiminnallisuuden takaamiseksi
huomioon otettavia asioita on paljon. Aiheena tunteiden tunnistaminen oli
mielenkiintoinen. Haasteellisinta ja paljon aikaa vievid oli se, ettd mallin luominen ja
opetusasetukset saatiin toimimaan konenidon toteutuksessa. Myos ROS aiheutti pientd
piinvaivaa, koska se on kehittyvd projekti ja siitd puuttuu kontrollointia helpottavaa
toiminnallisuutta. Ndmé ongelmat pystyttiin ratkaisemaan, mutta loppuohjelmasta ei
tullut niin tehokasta kuin se teoriassa voisi olla.
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11. LIITE

Liite 1 Lahdekoodi: https://github.com/ouspg/SOP-Robot
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